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Kumpulan tiedekirjasto
Meteorologisten suureiden, kuten la¨mpo¨tilan, kaksi- tai kolmiulotteisia hilakenttia¨ tuotetaan
analyysija¨rjestelmien avulla. Na¨ita¨ kenttia¨ ka¨yteta¨a¨n esimerkiksi pa¨ivitta¨ma¨a¨n la¨hituntien
sa¨a¨ennusteita ja tarkan resoluution vuoksi niiden avulla voidaan myo¨s tutkia mm. mesoskaalan
ilmio¨ita¨. Ilmatieteen laitoksella on ka¨yto¨ssa¨a¨n useita erilaisia analyysi- ja nowcast-malleja, joi-
den osuvuutta ta¨ssa¨ tutkielmassa selviteta¨a¨n. Tarkoituksena on luoda kokonaiskuva kolmen eri
ja¨rjestelma¨n pinta-analyysien vahvuuksista ja heikkouksista Suomen alueella.
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Ilmatieteen laitoksella (LAPS-analyysimalli ja pohjoismaiseen yhteistyo¨ho¨n perustuva MEPS-
nowcast) ja yhta¨ kehiteta¨a¨n Norjassa (ns. METNO-analyysi). METNO:n la¨mpo¨tila-analyysissa
hyo¨dynneta¨a¨n perinteisten havaintola¨hteiden lisa¨ksi kansalaisten omistamien Netatmo-asemien
kera¨a¨ma¨a¨ havaintotietoa, minka¨ vuoksi se valikoitui mukaan verifiointiin. 434 Suomen alueel-
la sijaitsevan Netatmo-aseman havaintoja pa¨a¨dyttiin myo¨s osin ka¨ytta¨ma¨a¨n tutkielman ver-
rokkiaineistona 197 suomalaisen SYNOP-aseman lisa¨ksi, silla¨ na¨in voitiin hyo¨dynta¨a¨ malleille
riippumatonta havaintoaineistoa METNO:n la¨mpo¨tila-analyysia lukuun ottamatta.
Suureista la¨mpo¨tilan ja merenpintapaineen analyysit ovat laadukkaimpia perustuen ta¨ssa¨ tut-
kimuksessa tehtyyn lineaariseen regressioanalyysiin, kun taas kosteuden ja tuulen kohdalla ha-
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eroja, kun taas selkein ero kyvykkyydessa¨ on huomattavissa tuulianalyyseissa, joista LAPS-
analyysien verifiointitulokset ovat parhaimmat. Kahdesta LAPS-versiosta MEPS-sa¨a¨mallia taus-
takentta¨na¨a¨n ka¨ytta¨va¨ LAPS-analyysi on ta¨ssa¨ tutkimuksessa myo¨s laadukkain kosteuden ta-
pauksessa seka¨ riippuvan etta¨ riippumattoman havaintovertailun perusteella. Maantieteellisesti
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tapauksessa rannikkoalueet.
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1. Johdanto
Ilmakeha¨ on kaaottinen systeemi, joka on jatkuvassa vuorovaikutuksessa maanpinnan
seka¨ merialueiden kanssa. Ymma¨rryksemme ilmakeha¨n vallitsevasta tilasta ja ka¨ytta¨y-
tymisesta¨ tulevaisuudessa perustuu karkeasti sanottuna kahteen tietola¨hteeseen: ha-
vaintoihin, jotka kuvaavat ilmakeha¨n vallitsevan tilan seka¨ malleihin, jotka tuottavat
arvauksen ilmakeha¨n tulevasta ka¨ytta¨ytymisesta¨ (Lahoz ja Schneider, 2014). Johtuen
esimerkiksi pintasa¨a¨havaintoverkoston rajallisesta kattavuudesta (virallisia sa¨a¨asemia
maapallolla on n. 11000 kpl; National Research Council, 2009) ei havaintojen avul-
la pystyta¨ ta¨ydellisesti kuvaamaan ilmakeha¨n tilaa. Jos jo mallin arvaus ilmakeha¨n
vallitsevasta alkutilasta on kovin virheellinen, heijastuu ta¨ma¨ ongelmina mallin tuotta-
massa ennusteessa; ta¨ma¨n vuoksi ilmakeha¨n analyysien parantaminen erilaisten data-
assimilaatiomenetelmien avulla on noussut ta¨rkea¨ksi tutkimusaiheeksi meteorologian
saralla (Daley, 1993; Talagrand, 1997).
Analyysija¨rjestelma¨ksi- tai malliksi kutsutaan sa¨a¨nennustamisen tapauksessa mallia,
joka tuottaa nk. data-assimilaation avulla meteorologisten parametrien hilamuotoisia
kenttia¨ vallitsevalle ajanhetkelle (Gregow, 2018). Analyysimallien avulla on mahdollista
tuottaa hienohilaisia kenttia¨ esimerkiksi mesoskaalan tai sita¨ pienempien ilmio¨iden tut-
kimiseen (Koskinen et al., 2011, Ha¨ggmark et al., 2000), ja sa¨a¨mallien lisa¨ksi niita¨ voi-
daan hyo¨dynta¨a¨ mm. maanpintamallien alustamisessa (Hiemstra et al., 2006). Ta¨llo¨in
sa¨a¨tilan analyyseista voi olla yleishyo¨dyllista¨ apua niin tulvimisen (Jasper et al., 2002)
kuin vaikka lumima¨a¨rien kehittymisen arvionnissa (Liston ja Elder, 2006).
Nykya¨a¨n yksi analyysija¨rjestelmien ka¨ytto¨kohteista on olla ta¨rkea¨ apuva¨line hyvin
lyhyen aikava¨lin sa¨a¨nennustamisessa. Tuoreimman havaintotiedon avulla tuotetuilla
analyyseilla voidaan korjata ennusteen alkuhetken virheita¨; lisa¨ksi analyysimenetelmia¨
voidaan hyo¨dynta¨a¨ ns. nowcasting-malleissa, jotka tuottavat analyysit la¨hto¨kohtanaan
lyhyita¨, 0-24 tunnin pituisia ennusteita. Nowcasting-malleilla on mahdollista tuottaa
pitka¨n aikava¨lin ennustemalleja spatiaalisesti tarkempia ennusteita, jolloin esimerkiksi
useimmille sa¨a¨malleille hankalat konvektiiviset prosessit ovat paremmin mallinnettavis-
sa (Gregow, 2018). Nowcasting-mallien kehityksessa¨ juuri syva¨n konvektion mallintami-
nen on ollut usein edista¨va¨na¨ tekija¨na¨ (Wilson et al., 2004; Dance et al., 2010; Ruzans-
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ki et al., 2011), mutta myo¨s laajempiin ka¨ytto¨tarkoituksiin kehitetyt ja¨rjestelma¨t ovat
yleistyneet (esimerkiksi Haiden et al., 2011).
Sa¨a¨palveluja tuottavat kansalliset keskukset usein kehitta¨va¨t ja hyo¨dynta¨va¨t tyo¨ssa¨a¨n
montaa eri analyysi- ja nowcast-mallia samanaikaisesti. Ta¨ma¨n tutkielman tarkoi-
tuksena on vertailla ja verifoida kolmea eri Ilmatieteen laitoksella hyo¨dynnetta¨va¨a¨
ja¨rjestelma¨a¨, joista kahden kehitta¨miseen tai ka¨ytto¨o¨nottoon on osallistuttu suoraan Il-
matieteen laitoksella (analyysija¨rjestelma¨ LAPS seka¨ pohjoismaisen yhteistyo¨n MEPS:n
nowcast-malli) ja joista kolmas on kehitetty Norjan ilmatieteen laitoksella. Na¨ista¨
ja¨rjestelmista¨ LAPS on ollut laajemminkin maailmalla ka¨yto¨ssa¨, ja siksi sen analyysien
laadusta on olemassa aiempaa tutkimusta. Esimerkiksi Hiemstra et al. (2006) tutki-
muksessa LAPS-analyysin kyvykkyytta¨ la¨mpo¨tilan, tuulen, kosteuden seka¨ sadema¨a¨ra¨n
osalta verrattiin itsena¨isiin havaintoihin kahden vuoden ajan Yhdysvaltojen keskila¨n-
nessa¨, kun taas Vitali et al. (2008) tarkastelivat raportissaan miten LAPS:n tuuli- ja
la¨mpo¨tila-analyysit suhteutuivat kahden Pohjois-Italiassa sijaitsevan itsena¨isen havain-
toaseman havaintotietoon vuodelta 1999 vertaamalla lisa¨ksi LAPS-analyyseja toiseen
analyysiin. Lineaariseen regressioanalyysiin pohjaten seka¨ Hiemstra et al. (2006) etta¨
Vitali et al. (2008) havaitsivat la¨mpo¨tila-analyysin olevan ainakin LAPS-ja¨rjestelma¨n
tapauksessa tuulianalyysia laadukkaampi.
Norjalainen analyysija¨rjestelma¨ on kiinnostava tutkimuskohde siina¨ mielessa¨, etta¨ sii-
hen syo¨teta¨a¨n ns. kolmannen osapuolen havaintoaineistoa eli kansalaisten omistamien
Netatmo-asemien havaintotietoa. Esimerkiksi Chapman et al. (2017) ovat tutkineet
Netatmo-havaintojen hyo¨dynta¨mista¨ Lontoon la¨mpo¨saarekkeen voimakkuuden arvioin-
nissa ja totesivat Netatmo-asemien hyo¨dynta¨misessa¨ olevan paljon mahdollisuuksia
huomioiden aineiston laatuvarmistuksen tason. Ta¨ssa¨ tutkielmassa pyrita¨a¨n selvit-
ta¨ma¨a¨n, vaikuttaako kansalaishavainnoista olevan lisa¨arvoa analyysissa la¨htien siita¨
hypoteesista liikkeelle, etta¨ Netatmo-asemat kasvattavat norjalaisen analyysin kyvyk-
kyytta¨ muihin na¨hden. Ylipa¨a¨ta¨a¨n tutkielmassa pyrita¨a¨n antamaan kokonaiskuva siita¨,
miten tutkittavat ja¨rjestelma¨t onnistuvat nelja¨n eri pintasuureen (la¨mpo¨tila, merenpin-
tapaine, suhteellinen kosteus ja tuulen nopeus) analysoinnissa Suomen alueella vertaa-
malla niita¨ 197 suomalaisen sa¨a¨havaintoaseman ja osin 494 Netatmo-aseman havaintoi-
hin seka¨ selvitta¨ma¨lla¨, onko aineistossa havaittavissa maantieteellisia¨ ongelma-alueita.
Luvussa 2 esitella¨a¨n seka¨ data-assimiloinnin perusperiaatteet etta¨ tutkittavissa ja¨rjes-
telmissa¨ ka¨ytetta¨vien data-assimilaatiomenetelmien taustateoriat. Luvussa 3 ka¨sitella¨a¨n
tarkemmin verifioitavat ja¨rjestelma¨t seka¨ niihin syo¨tetta¨va¨t havaintotiedot. Luvussa 4
ka¨yda¨a¨n la¨pi tilastolliset menetelma¨t data-analyysin taustalla ja luvussa 5 taas esi-
tella¨a¨n verifioinnin tulokset pintasuure kerrallaan. Luvut 6 ja 7 on omistettu tulosten
pohdinnalle seka¨ yhteenvedolle.
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2. Data-assimiliaatio sa¨a¨nennustami-
sessa
Ta¨ssa¨ luvussa ka¨yda¨a¨n la¨pi data-assimilaatio sa¨a¨nennustamisessa seka¨ tutkielman kan-
nalta tarpeelliset data-assimilaatiomenetelma¨t. Aluksi esitella¨a¨n data-assimilaation pe-
rusperiaatteita (luku 2.1), minka¨ ja¨lkeen empiirisesta¨ analyysista (luku 2.2) siirryta¨a¨n
tilastollisen analyysin esittelyyn (luku 2.3). Empiirisesta¨ analyysimenetelma¨sta¨ esi-
merkkina¨ on pera¨tta¨inen korjausmetodi (luku 2.2.1) ja tilastollisesta analyysista taas
optimaalinen interpolointi (luku 2.3.1) seka¨ Kalman-suodatin (luku 2.3.2). Lopuksi tu-
tustutaan viime vuosikymmenina¨ yleistyneisiin parvimenetelmiin (luku 2.4).
2.1 Data-assimiloinnin periaatteet
Nykypa¨iva¨na¨ ilmakeha¨sta¨ on saatavilla monipuolisesti havaintotietoa: ilmakeha¨a¨ ha-
vainnoidaan niin perinteisten pistehavaintojen (mm. SYNOP-asemaverkosto) kuin laa-
jemmin esimerkiksi satellittien avulla. Kaikille havaintola¨hteille on yhteista¨ kuitenkin
se, etta¨ niiden ka¨yto¨ssa¨ on rajoitteita (Lahoz ja Schneider, 2014); mittaukset ja ha-
vaintolaitteet itsessa¨a¨n sisa¨lta¨va¨t erisuuruisia virheita¨ (systemaattisia tai satunnaisia,
Lahoz, 2010), ja niiden edustavuus ajan tai paikan suhteen ei ole itsessa¨a¨n riitta¨va¨lla¨
tasolla sa¨a¨nennustamisen tarpeita ajatellen (Kalnay, 2003). Lisa¨ksi havaintoihin liit-
tyy mittausvirheista¨ riippumattomia edustavuusvirheita¨ (Janjic´ et al., 2018); ongel-
maksi voi muodostua esimerkiksi se, jos havaintoihin vaikuttaa voimakkaasti sa¨a¨mallin
tai analyysin hilakokoa pienempia¨ ilmio¨ita¨. Data-assimilaatiomenetelmien avulla py-
rita¨a¨n levitta¨ma¨a¨n havaintojen sisa¨lta¨ma¨ tieto alueille, joissa havaintotietoja ei ole
ka¨ytetta¨vissa¨ yhdista¨ma¨lla¨ havaintotieto virheineen jonkinlaiseen mallin arvaukseen
virheineen (kuva 2.1, Lahoz ja Schneider, 2014).
Sa¨a¨nennustamisen tapauksessa data-assimilaatio alkaa mallin arvauksesta ilmakeha¨n
nykyisesta¨ tilasta, jota kutsutaan taustakenta¨ksi. Taustakentta¨ on tarpeellinen, silla¨
kun leviteta¨a¨n havaintojen sisa¨lta¨ma¨a¨ informaatiota ympa¨risto¨o¨n eli interpoloidaan ha-
vaintoja sa¨a¨mallin alkutilan ma¨a¨ritta¨miseksi, on havaintojen keskima¨a¨ra¨inen lukuma¨a¨ra¨
kahta kertaluokkaa pienempi sa¨a¨mallin vapausasteisiin verrattuna (Kalnay, 2003). Taus-
takentta¨na¨ ka¨yteta¨a¨n yleensa¨ valitun sa¨a¨mallin viimeisinta¨ vallitsevalle ajanhetkelle
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Kuva 2.1: Havaintotiedon, mallitiedon ja niiden virheiden yhdista¨minen analyysiksi data-
assimilaation (DA) avulla kuvattuna stratosfa¨a¨rin otsonin avulla. Sininen va¨ri kuvaa suhteellisesti
matalia, punainen korkeita pitoisuuksia. La¨hde: Lahoz ja Schneider, 2014
tuotettua ennustetta; ta¨ma¨n vuoksi taustakentta¨ on tavallisesti jokin useita kertoja
vuorokaudessa pa¨ivittyva¨ lyhyen aikava¨lin sa¨a¨malli (Lahoz ja Schneider, 2014). Taus-
takentta¨ on ensimma¨inen arvaus ilmakeha¨n nykyisesta¨ tilasta, ja sita¨ korjataan viimei-
simpien havaintojen avulla vastaamaan paremmin ilmakeha¨n todellista tilaa. Ta¨ma¨
prosessi on kuvattuna seuraavassa yhta¨lo¨ssa¨ (Kalnay, 2003):
xa = xb +W [yo −H(xb)](2.1)
jossa x on kolmiulotteinen ilmakeha¨n tilamuuttuja, yla¨indeksi a kuvaa data-assimi-
laation lopputuotetta analyysia ja b taas taustakentta¨a¨. yo on ka¨ytetyt havainnot
ja H havainto-operaattori, joka interpoloi seka¨ prosessoi taustakenta¨n malliavaruu-
desta havaintoavaruuteen. Tekija¨ H(xb) on havainnon mallivastine havaintoavaruudes-
sa, ja kokonaisuudessaan y0 − H(xb) kuvaa innovaatiota eli malliin pohjautuvan en-
simma¨isen arvauksen ja todellisten havaintojen erotusta. Data-assimilaatioprosessin
tuottama analyysi saadaan siis lisa¨a¨ma¨lla¨ taustakentta¨a¨n innovaatiot annetuilla pai-
noilla W. Painot perustuvat mallin seka¨ havaintojen ennalta arvioituihin virhekova-
riensseihin. Erilaiset data-assimilaatiomenetelma¨t pohjatuvat kaikki pa¨a¨piirteissa¨a¨n
yhta¨lo¨o¨n 2.1, mutta ne eroavat toisistaan tulkintatavoissa; usein eroavaisuudet liittyva¨t
painojen W ma¨a¨ritta¨miseen, kuten seuraavaksi esitelta¨vien empiirisen analyysin (luku
2.2) seka¨ tilastollisen analyysin (luku 2.3) tapauksessa. Analyysimenetelmien jakami-
sessa empiirisiin ja tilastollisiin menetelmiin seka¨ niiden esittelyssa¨ seurataan pitka¨lti
Eugenia Kalnayn teoksen Atmospheric modeling, data assimilation and predictability
(2003) esittelytapaa.
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2.2 Empiirinen analyysi
Empiriisella¨ analyysimenetelma¨lla¨ tarkoitetaan sellaista data-assimilaatiomenetelma¨a¨,
jossa havaintojen painotus W on ma¨a¨ritelty empiirisesti tilastollisten menetelmien si-
jaan (Kalnay, 2003). Bergtho¨rsson ja Do¨o¨s (1955) esitteliva¨t ensimma¨isina¨ myo¨hemmin
pera¨tta¨isena¨ korjausmetodina tunnetuksi tulleen empiirisen analyysimenetelma¨n, jossa
havaintojen painotus yksitta¨isessa¨ hilapisteessa¨ perustuu havaintola¨hteiden eta¨isyyteen
kyseisesta¨ pisteesta¨. Pera¨tta¨isen korjausmetodin lisa¨ksi empiiristen analyysimenetel-
mien joukkoon luetaan myo¨s esimerkiksi ns. ”tuuppausmetodi”, jossa tarkoituksena on
muokata malliyhta¨lo¨iden ratkaisu vastaamaan havaintoja empiirisen kokemuksen poh-
jalta (Kalnay, 2003).
2.2.1 Pera¨tta¨inen korjausmetodi
Pera¨tta¨inen korjausmetodi on empiirinen analyysimenetelma¨, jossa ilmakeha¨n tila kor-
jataan kaikissa hilapisteissa¨ vastaamaan paremmin havaintotietoa useiden toistojen eli
iteraatioiden kautta. Ta¨ta¨ pera¨tta¨isten korjausten sarjaa voidaan kuvata seuraavalla
yhta¨lo¨lla¨ (Kalnay, 2003):
fn+1i = f
n
i +
∑Ki
k=1w
n
ik(f
o
k − fnk )∑Ki
k=1w
n
ik + 
2
(2.2)
jossa fni on ilmakeha¨n tila hilapisteessa¨ i ja iteraatiossa n. Ta¨ta¨ korjataan vastaa-
maan paremmin ka¨ytetta¨vissa¨ olevia havaintoja (f ok ) hyo¨dynta¨ma¨lla¨ korjaustekija¨a¨∑Ki
k=1
wnik(f
o
k−fnk )∑Ki
k=1
wn
ik
+2
(vrt. yhta¨lo¨ssa¨ 2.1 tekija¨ W [yo − H(xb)]), jossa wnik on yksitta¨isen ha-
vainnon k painotusfunktio hilapisteessa¨ i, 2 on arvio havaintola¨hteiden ja taustakenta¨n
virhevarianssien suhteesta, f ok on tehty havainto ilmakeha¨n tilasta ja f
n
k arvaus ilma-
keha¨n tilasta havaintopisteessa¨ k. Ta¨ssa¨ tapauksessa (f ok − fnk ) vastaa luvussa 2.1 esi-
teltya¨ innovaatiota. Pera¨tta¨isen korjausmetodin ensimma¨isessa¨ iteraatiossa ma¨a¨ra¨ta¨a¨n
siis arvaus ilmakeha¨n tilasta vastaamaan taustakentta¨a¨ niin etta¨
f 0i = f
b
i(2.3)
jonka ja¨lkeen ilmakeha¨n tila jokaisessa hilapisteessa¨ ma¨a¨ra¨ta¨a¨n yhta¨lo¨n 2.2 mukaisesti
iteroimalla, kunnes haluttu tarkkuus on saavutettu. Koska kyseessa¨ on empiirinen me-
todi, painotusfunktio wnik on voitu ma¨a¨ritta¨a¨ useilla tavoilla, joista tunnetuimmat ovat
Barnesin kaava (Barnes, 1964) seka¨ Cressmanin kaava (Cressman, 1959). Molemmissa
kaavoissa painotusfunktio ma¨a¨riteta¨a¨n havainnon ja hilapisteen eta¨isyyden avulla niin
etta¨:
wnik =
R2n − r2ik
R2n + r
2
ik
(Cressman); wnik = e
−r2
ik
2R2n (Barnes)(2.4)
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jossa rik on hila- seka¨ havaintopisteen va¨linen eta¨isyys ja Rm on ka¨ytta¨ja¨n ma¨a¨ritta¨ma¨
vaikutussa¨de. Esitelty Cressmanin kaava pa¨tee, kun eta¨isyyden rik nelio¨ on yhta¨suuri
tai pienempi kuin vaikutussa¨teen nelio¨; muussa tapauksessa wnik = 0 (Cressman, 1959).
Seka¨ Cressmanin etta¨ Barnesin versiossa pera¨tta¨isesta¨ korjausmetodista virhetekija¨
ma¨a¨riteta¨a¨n yleensa¨ niin etta¨ 2 = 0, minka¨ vuoksi analyysi usein konvergoi kohti ha-
vaintoja, jos vaikutussa¨de on pieni (Kalnay, 2003). Koska painotusfunktion pohjaami-
nen pelka¨sta¨a¨n havaintola¨hteiden eta¨isyyteen hilapisteesta¨ ei ota huomioon esimerkiksi
juurikin havaintola¨hteiden erisuuruisia virheita¨, on pera¨tta¨isen korjausmetodin lisa¨ksi
kehitetty muita, tarkempia assimilaatiomenetelmia¨, joista seuraavaksi esitella¨a¨n tilas-
tollisia metodeja hyo¨dynta¨va¨t optimaalinen interpolointi ja Kalman-suodatus.
2.3 Tilastollinen analyysi
Painotusfunktio W voidaan ma¨a¨ritta¨a¨ empiiriseen pohjatietoon liittyvien menetelmien
lisa¨ksi tilastollisen tiedon avulla. Era¨s menetelma¨, johon useat tilastolliset analyysime-
netelma¨t pohjatuvat, on pienimma¨n nelio¨summan menetelma¨, jonka mukaan kahden
tilamuuttujahavainnon x1 = xt + 1 ja x2 = xt + 2 (missa¨ xt on todellinen tila) avulla
lasketun analyysin tarkkuudeksi saadaan (esimerkiksi Talagrand, 1997):
1
σ2a
=
1
σ21
+
1
σ22
(2.5)
Ta¨ha¨n tulokseen pa¨a¨dyta¨a¨n, kun todellista tilaa arvioidaan kahden tuntemamme ha-
vainnon x1 ja x2 lineaarikombinaationa:
xa = a1x1 + a2x2(2.6)
jolloin analyysi xa on paras arvio todellisesta tilasta xt, jos minimoidaan analyysin
keskinelio¨virhe:
σ2a = E[(xa − xt)2] = E[(a1(x1 − xt) + a2(x2 − xt))2](2.7)
jossa E[] siis kuvaa odotusarvoa eli toistuvien mittausten keskiarvoa. Yhta¨lo¨sta¨ 2.6
voidaan johtaa kertoimille a1 ja a2 yhteys a1 + a2 = 1, kun oletetaan analyysi har-
hattomaksi. Keskinelio¨virheen minimointi voidaan tehda¨ ta¨llo¨in kertoimien a1 ja a2
suhteen sijoittamalla a2 = 1− a1, jolloin saadaan:
a1 =
1/σ21
1/σ21 + 1/σ
2
2
; a2 =
1/σ22
1/σ21 + 1/σ
2
2
(2.8)
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Sijoittamalla kertoimien kaavat (2.8) yhta¨lo¨o¨n (2.7) saadaan lopputulemaksi (2.5). Op-
timaalisessa tilanteessa analyysin tarkkuus on siis havaintojen tarkkuuksien summa.
Vaihtoehtoinen tilastollinen tapa johtaa optimaalinen analyysi on ns. suurimman us-
kottuvuuden menetelma¨lla¨ (Kalnay, 2003). Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ data-assimilaatiomenetelma¨t
ovat kuitenkin perusteltu pienimma¨n nelio¨summan avulla, joten suurimman uskotta-
vuuden menetelma¨ ja¨teta¨a¨n sen nojalla tarkastelematta.
Jos palataan takaisin data-assimilaatiota kuvaavaan perusyhta¨lo¨o¨n (2.1), havaintojen
tuomaa lisa¨arvoa optimaalisesti painottava tekija¨ W voidaan kirjoittaa nyt uudel-
leen seuraavassa muodossa pienimma¨n nelio¨summan menetelma¨n mukaisesti (Kalnay,
2003):
W = σ2b (σ
2
b + σ
2
o)
−1(2.9)
kun tarkastellaan skalaarisuuretta yksitta¨isessa¨ pisteessa¨ (eli yhta¨lo¨ 2.1 esitettyna¨ esi-
merkiksi muodossa xa = xb + W [xo − xb]). Ta¨llo¨in analyysin tarkkuus ja sita¨ kautta
virhevarianssi on:
(σ2a)
−1 = [(1−W )σ2b ]−1 ↔ σ2a = (1−W )σ2b(2.10)
Na¨ma¨ tulokset pa¨teva¨t siis yksinkertaiselle skalaarisuurelle, mutta niita¨ voidaan sovel-
taa myo¨s todellisille systeemeille. Optimaalinen interpolointi (luku 2.3.1) ja Kalman-
suodatus (luku 2.3.2) pohjautuvat molemmat na¨iden yhta¨lo¨iden ka¨ytto¨o¨n todellisissa
systeemeissa¨.
2.3.1 Optimaalinen interpolointi
Siirrytta¨essa¨ yksitta¨isesta¨ pisteesta¨ todelliseen systeemiin, sijaitsevat mallinnettavat
suureet ja samoin analyysi kaksi- tai kolmiulotteisessa kenta¨ssa¨ (xb, xa), jossa ne ovat
mahdollista esitta¨a¨ vektorina, jonka pituus on hilapisteiden ja suureiden ma¨a¨ra¨n tu-
lo (pituus = n). Sama pa¨tee ta¨llo¨in todelliselle ilmakeha¨n tilalle (xt). Havaintokentta¨
(yo) taas voidaan esitta¨a¨ vektorina, jolla on oma pituutensa p, silla¨ havaintokentta¨ ei
ole mallikenta¨n tapaan yhtena¨isessa¨ hilassa. Eliassen (1954) seka¨ Gandin (1965) kehit-
tiva¨t ensimma¨isina¨ luvussa 2.3 esiteltyja¨ yhta¨lo¨ita¨ 2.9-2.10 vastaavat kaavat todelliselle
monimuuttujasysteemille. Ta¨ma¨ yhta¨lo¨joukko muodostaa optimaalisen interpoloinnin
(OI) teoreettisen perustan.
Optimaalisen interpoloinnin tapauksessa yhta¨lo¨ 2.1 voidaan esitta¨a¨ muodossa:
xa = xb +W[yo −H(xb)] = xb +Wd(2.11)
jossa d on innovaatio ja W on nyt siis matriisi, jonka koko on n x p (kutsutaan myo¨s
vahvistusmatriisiksi, engl. gain matrix). H taas on epa¨lineaarinen havainto-operaattori.
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Optimaalisen interpoloinnin tapauksessa yhta¨lo¨ita¨ 2.9 ja 2.10 vastaavat muodot ovat
(Kalnay, 2003):
W = BHT(R+HBHT)−1(2.12)
Pa = (In −WH)B(2.13)
R on havaintojen virhekovarianssimatriisi (koko p x p) ja B taas taustakenta¨n vastaa-
va (koko n x n). Virhekovarianssimatriisit operoidaan tangentti-lineaarisella havainto-
operaattorilla H tai sen transpoosilla HT tarvittaviin avaruuksiin (havaintoavaruudes-
ta malliavaruuteen transpoosin tapauksessa ja pa¨invastoin tavalliselle operaattorille).
Vastaten yhta¨lo¨a¨ 2.9, yhta¨lo¨n 2.12 mukaan optimaalinen innovaation painotus saadaan
kertomalla taustakenta¨n virhekovarianssi (havaintoavaruudessa) systeemin kokonais-
virhekovarianssin ka¨a¨nteisarvolla. Jos taustakentta¨ on paljon havaintokentta¨a¨ virheel-
lisempi, W vaikuttaa suuresti lopulliseen analyysiin, kun taas pa¨invastaisessa tapauk-
sessa havaintojen lisa¨arvo ja¨a¨ pieneksi. Yhta¨lo¨ssa¨ 2.13 taas sanotaan, etta¨ analyysin
virhe (Pa) on taustakenta¨n virhekovarianssi kerrottuna yksikko¨matriisin (malliavaruu-
dessa, ala-indeksi n) ja vahvistusmatriisin erotuksella. Kokonaisuudessaan optimaalisen
interpoloinnin avulla hyva¨laatuiset havainnot painavat analyysissa huonoja enemma¨n.
Yhta¨lo¨ssa¨ 2.13 kuitenkin oletetaan, etta¨ muut virhela¨hteet ovat tarkasti tunnettuja,
mika¨ ei ta¨ysin pida¨ paikkaansa (Kalnay, 2003). Na¨in analyysi on todellisuudessa OI-
yhta¨lo¨ihin verrattuna aina edes hiukan ”epa¨optimaalinen”.
2.3.2 Kalman-suodatin
Jos luvussa 2.3.1 esiteltya¨ optimaalista interpolointia ka¨ytta¨isi sa¨a¨nennustusmallissa
eli ilmakeha¨n vallitsevan tilan lisa¨ksi myo¨s tulevaisuuden arvioinnissa, ilmenisi OI:n
ka¨yto¨ssa¨ todenna¨ko¨isesti puutteita. Optimaalisessa interpoloinnissa ennustekenta¨n vir-
hekovarianssimatriisi B on ennalta ma¨a¨ra¨tty ja vakio, mutta todellisuudessa ennustei-
siin liittyva¨t virheet vaihtelevat suuresti pa¨iva¨sta¨ toiseen (Kalnay, 2003). Ta¨ma¨ ote-
taan huomioon Kalman-suodattimessa (KF, eng. Kalman Filter ; Kalman 1960), jossa
assimilaatio suoritetaan kahdessa vaiheessa: ensin mallin ja edelta¨va¨n analyysin avulla
tehda¨a¨n ennuste tulevasta ilmakeha¨n tilasta (n+1) ja pa¨iviteta¨a¨n ennustevirhe, jonka
ja¨lkeen vahvistusmatriisin (Kalman-suodattimen tapauksessa tapana merkita¨ K) seka¨
analyysivirheen pa¨ivityksen avulla ennusteesta kehiteta¨a¨n uusi analyysi.
xfn = Mn−1x
a
n−1(2.14)
Pfn = Mn−1P
a
n−1M
T
n−1 +Qn−1(2.15)
Kn = P
f
nH
T
n [Rn +HnP
f
nH
T
n ]
−1(2.16)
Pan = [I−KnHn]Pfn(2.17)
xan = x
f
n +Kn[y
o
n −Hnxfn](2.18)
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Yhta¨lo¨issa¨ 2.14 - 2.18 (Lahoz ja Schneider, 2014) alaindeksit n-1 ja n kuvaavat ajanhet-
kea¨, M on lineaarinen malli, jonka avulla edellisesta¨ analyysista tulee uusi ennuste ja
Q on mallin virhematriisi. Kalman-suodattimen analyysivaiheen yhta¨lo¨t 2.16-2.18 vas-
taavat pitka¨lti OI:n perusyhta¨lo¨ita¨ 2.11-2.13; ta¨rkeimpa¨na¨ erotuksena on pa¨ivitetta¨va¨n
ennustevirheen (yhta¨lo¨ 2.15) hyo¨dynta¨minen. Jos jompi kumpi tai molemmat ope-
raattoreista H tai M ovat epa¨lineaarisia, puhutaan ta¨llo¨in laajennetusta Kalman-
suodattimesta (EKF, Extended Kalman Filter), jossa ennusteen virhekovarianssin las-
kemista varten epa¨lineaarinen malli M linearisoidaan tangentti-lineaarisen (L, Lorenz
1965) mallin avulla. Tangentti-lineaarisen matriisin koko vastaa kuitenkin ka¨ytetta¨va¨n
mallin vapausasteiden ma¨a¨ra¨a¨ (tavallisesti yli 106), mika¨ tekee EKF:n ka¨yto¨sta¨ kallista
(Kalnay, 2003). Seuraavaksi esitelta¨va¨t parvimenetelma¨t (luku 2.4) tarjoavat ratkaisun
ongelman kierta¨miseen epa¨lineaarisessa ja¨rjestelma¨ssa¨.
2.4 Parvimenetelma¨t
Evensen (1994) esitteli tutkimuksessaan Monte Carlo -pohjaisen menetelma¨n Kalman-
suodattimen ka¨yto¨lle, jossa ennustevirhe voitaisiin raskaan tangentti-lineaarisen mallin
sijaan laskea hyo¨dynta¨ma¨lla¨ ennusteparvea. Ennusteparvi xb(i) saadaan lisa¨a¨ma¨lla¨ to-
dellisiin havaintoihin satunnaisia perturbaatioita, jolloin ennusteparvi voidaan laskea
kooltaan k olevasta parvesta analyyseja: {xa(i) : i = 1, 2, ...k} kehitta¨ma¨lla¨ jokaista par-
ven ja¨senta¨ mallin avulla. Saaduista ennusteparven ja¨senista¨ voidaan laskea na¨in paras
arvio ennusteelle seka¨ sen virheelle tilastollisen keskiarvon seka¨ varianssin avulla:
xb(t) = k−1
k∑
i=1
xb(i)(t)(2.19)
Pb(t) =
1
k − 1
k∑
i=1
(xb(i)(t)− xb(t))(xb(i)(t)− xb(t))T = (k − 1)−1Xb(Xb)T(2.20)
jossa Xb on siis ennusteparven perturbaatiot (xbi − xb) matriisimuodossa kirjoitettuna.
Ta¨llo¨in Kalmanin vahvistusmatriisi ja analyysivirhe voidaan laskea yhta¨lo¨iden 2.16-
2.17 mukaisesti, ja uusi analyysi taas on muotoa:
xa(i) = xb(i)(ta) +K(y
o(i) −Hxb(i)(ta))(2.21)
jossa todellisiin havaintoihin yo on lisa¨tty perturbaatioita. Ta¨ma¨nkaltaiseen ajattelu-
tapaan perustui alunperin siis Evensen (1994) ja esimerkiksi Houtekamer ja Mitchell
(1998) kehitta¨ma¨ parven Kalman-suodatin (EnKF, Ensemble Kalman Filter, notaa-
tiossa seurattu pa¨a¨osin Szunyogh et al. (2007) tapaa).
Parven Kalman-suodatinta on optimoitu viimeisten vuosikymmenten aikana siirtyma¨lla¨
kehitta¨ma¨a¨n ns. nelio¨juurialgoritmia hyo¨dynta¨via¨ menetelmia¨. Niissa¨ perturboitujen
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havaintojen ka¨yto¨sta¨ on luovuttu, silla¨ perturboitujen havaintojen ka¨yto¨n on todet-
tu esimerkiksi aiheuttavan otantavirheen kasvua (Evensen, 2004). Ta¨llo¨in havaintojen
avulla pa¨iviteta¨a¨n ainoastaan analyysiparven keskiarvoa eli:
xa = xb +K(yo −Hxb)(2.22)
Aikanotaatiosta luovutaan ta¨ssa¨ kohtaa selkeyden vuoksi. Nyt oletetaan, etta¨ analyy-
siparven perturbaatiot voidaan laskea ennusteparven perturbaatioista hyo¨dynta¨ma¨lla¨
ns. muunnosmatriisia T, jonka avulla voidaan taas laskea analyysiparvi:
Xa = XbT => xa(i) = xa +Xa(2.23)
Muunnosmatriisi T voidaan ma¨a¨ritta¨a¨ useilla eri tavoilla, kunhan se toteuttaa eh-
don, etta¨ Pa = (k − 1)Xa(Xa)T ≈ (I−KH)Pb. Esimerkiksi paikallisessa Kalman-
muunnossuodattimessa (LETKF, Local Ensemble Transform Kalman Filter ; Hunt et al.
(2007)) hyo¨dynneta¨a¨n muunnosmatriisina T era¨a¨nlaista painotusmatriisia Wa = [(k−
1)P˜a]1/2, jossa P˜a on analyysin paikallinen virhekovarianssi parviavaruudessa. Ta¨ssa¨
parviavaruudessa analyysin keskiarvo ja virhekovarianssi voidaan esitta¨a¨ niin etta¨:
wa = P˜a(Yb)TR−1(yo − yb)(2.24)
P˜a = [(k − 1)I+ (Yb)TR−1Yb]−1(2.25)
missa¨ Yb = HXb ja yb = Hxb. Ta¨llo¨in malliavaruudessa
xa = xb +Xbwa(2.26)
Pa = XbP˜a(Xb)T(2.27)
eli wa(i) on siis parvi painotusvektoreita, jotka kuvaavat milla¨ lineaarikombinaatioil-
la ennusteparvesta saadaan mahdollisimman toimiva paikallinen analyysi. LETKF:n
tapauksessa paikallisuudella tarkoitetaan sita¨, etta¨ jokaisessa analyysiin kuuluvassa
hilapisteessa¨ assimiloidaan samanaikaisesti vain ma¨a¨ra¨tyn eta¨isyyden sisa¨lta¨ lo¨ytyva¨t
havainnot.
Myo¨s optimaalinen interpolointi (luku 2.3.1) voidaan laajentaa parven optimaaliseksi
interpoloinniksi (EnOI, Ensemble Optimal Interpolation, esim. Evensen (2003)), jol-
loin taustakenta¨n virhekovarianssi seka¨ vahvistusmatriisi voidaan esitta¨a¨ seuraavissa
muodoissa (seuraten Oke et al. (2010) notaatiota):
Pb = ρ ◦ A
′A′T
k − 1(2.28)
W = ρ ◦A′(HA′)T (ρ ◦HA′(HA′)T + (k − 1)R)−1(2.29)
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jossa A′ on siis ennusteparvi A′ = α[xb(1),xb(2), ...,xb(k)], α on skalaari ja ρ on kor-
relaatiofunktio, jonka avulla taustakenta¨n virhekovarianssi seka¨ vahvistusmatriisi voi-
daan esitta¨a¨ paikallisessa muodossa. Parven ka¨yto¨n rajaamisella paikalliseksi on se etu
erityisesti pienten parvikokojen tapauksessa, etta¨ silloin otantavirhe ei pa¨a¨se kasva-
maan liian suureksi (Oke et al., 2010); toisaalta paikallisten menetelmien ongelma on
se, etta¨ ne voivat tehda¨ analyyseista¨ alueellisesti epa¨johdonmukaisia (Mitchell et al.,
2002).
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Tutkielmassa ka¨ytetty aineisto on pera¨isin karkeasti kahdesta erilaisesta la¨hteesta¨; ha-
vainnoista seka¨ kolmesta eri analyysi- ja nowcast-mallista. Seka¨ SYNOP-sa¨a¨asemia
(197 kpl) etta¨ kansalaishavaintoja (Netatmo-asemat, 434 kpl; lisa¨a¨ luvussa 3.1) Suo-
men alueelta ka¨ytettiin data-analyysin verrokkiaineistona. Tuntikohtaista havainto- ja
mallidataa kera¨ttiin data-analyysia varten yhteensa¨ seitsema¨n eri kuukauden ajalta
(25.01.2019 13 UTC - 02.07.2019 07 UTC), mutta aineiston keruussa tietokantaan oli
tuntemattomasta syysta¨ suurempi katkos ajanjakson alkupa¨a¨ssa¨ (kuva 3.1). Jokainen
analyysi- seka¨ nowcast-malli esitella¨a¨n ta¨ssa¨ luvussa erikseen; LAPS luvussa 3.2.1, nor-
jalainen analyysi luvussa 3.2.2 ja MEPS-sa¨a¨malliin pohjautuva nowcast-malli luvussa
3.2.3. Lisa¨ksi luvussa 3.1 eritella¨a¨n analyysi- ja nowcast-malleihin syo¨tetta¨va¨t havain-
tola¨hteet.
Kuva 3.1: Esimerkkiaikasarja, jossa on na¨hta¨vissa¨ malliaineiston pituus. Kuvassa eri mallien suhteel-
lisen kosteuden aikasarjat era¨a¨lla¨ suomalaisella SYNOP-havaintoasemalla.
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3.1 Havaintoverkostot
Analyysi- ja nowcast-mallit pystyva¨t hyo¨dynta¨ma¨a¨n monipuolisesti erilaisista la¨hteista¨
kera¨ttya¨ havaintotietoa, silla¨ esimerkiksi satelliittidatasta saatavaa kirkkausla¨mpo¨tilaa
voidaan ka¨ytta¨a¨ pilvianalyysien teossa (Albers et al., 1996). Taulukossa 3.1 on luetel-
tu ta¨ssa¨ tutkielmassa vertailtavissa analyysi- ja nowcast-malleissa ka¨ytettyja¨ havain-
tola¨hteita¨. Tunneittain pa¨ivittyva¨na¨ nowcast-mallina MEPS-nowcast ei kykene hyo¨-
dynta¨ma¨a¨n havaintoja ta¨ydessa¨ laajuudessa, silla¨ rajallisesta laskenta-ajasta johtuen
havaintojen latauksen lopetusaika (eng. cut-off time) on 15 minuuttia (luku 3.2.3).
Myo¨s METNO:n la¨mpo¨tila-analyysissa hyo¨dynneta¨a¨n niukemmin eri havaintola¨hteita¨
esimerkiksi siita¨ syysta¨, etta¨ kyseessa¨ on pelka¨sta¨a¨n pintala¨mpo¨tilan analyysi, jolloin
lentokone- ja luotausdataa ei tarvita analyysin muodostamiseen.
Taulukko 3.1: Eri analyysija¨rjestelmiin Suomen alueella syo¨tetta¨va¨t havainnot seka¨ ja¨rjestelmissa¨
ka¨ytetyt taustakenta¨t ja resoluutiot. Muussa kuin la¨mpo¨tilan tapauksessa METNO-analyysit ovat
nykyhetken MEPS-ennusteita, jolloin syo¨tetta¨va¨t havainnot vastaavat MEPS-nowcastia luotaukset
kuitenkin mukaan lukien.
Havaintola¨hde LAPS Scand/Finland MEPS-nowcast METNO (T)
SYNOP + METAR Kylla¨ Kylla¨ (osa) Kylla¨
Tiesa¨a¨asemat Kylla¨ Ei Ei
Tutkadata Kylla¨ Kylla¨ Ei
Lentokonedata Kylla¨ Kylla¨ (osa) Ei
Satelliittidata Kylla¨ Kylla¨ Kylla¨
Luotaukset Kylla¨ Eiva¨t ehdi Ei
Netatmo Ei Ei Kylla¨
Taustakentta¨ MEPS/ECMWF MEPS MEPS-parvi
Resoluutio (vaaka) 2.5/3 km 2.5 km 1 km
Taulukon 3.1 mukaisesti ns. Netatmo-kansalaishavaintoja hyo¨dynneta¨a¨n ainoastaan
norjalaisessa analyysimallissa (pelka¨sta¨a¨n la¨mpo¨tila-analyysi, luku 3.2.2). Kaikille muil-
le tutkittavista suureista ja malleista Netatmo-havainnot ovatkin riippumattomia ha-
vaintoja, ja siksi niita¨ ka¨ytettiin tutkielmassa myo¨s verrokkiaineistona (luku 5.2). Ne-
tatmo viittaa siis samannimisen yrityksen valmistamiin sa¨a¨asemiin (Netatmo Weather
Station1), jollaisen kuka tahansa kuluttaja voi ostaa ja asentaa tahtomaansa paikkaan.
Lisa¨ksi Netatmo-asemien sa¨a¨tiedot la¨heteta¨a¨n pilvipalveluun, jolloin havaintoja voi
vapaasti tarkastella internetissa¨2. Koska Netatmo-asemat ovat kuluttajien ylla¨pita¨mia¨,
niiden kera¨a¨ma¨n datan laatu on hyvin vaihtelevaa ja jatkoka¨ytta¨ja¨t joutuvat itse huo-
1url: https://www.netatmo.com/en-us/weather; Sivustolla ka¨yty 23.9.2019
2url: https://weathermap.netatmo.com; Sivustolla ka¨yty 23.9.2019
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lehtimaan laadun varmistuksesta (luku 3.2.2 ja luku 4.1). Netatmo-sa¨a¨asemat sisa¨lta¨va¨t
vakiovarustuksena tutkielman kannalta kiinnostavista suureista sensorit la¨mpo¨tilalle,
suhteelliselle kosteudelle ja paineelle (sensorien tarkkuudet ovat Chapman et al., 2017
mukaan ± 0.3◦C la¨mpo¨tilalle, ±3% kosteudelle ja ± 1 hPa paineelle), mutta myo¨s sa-
dema¨a¨ra¨a¨ ja tuulta on mahdollista mitata lisa¨varusteena hankittavien sensorien avulla.
Tutkielmassa verrokkiaineistona ka¨ytettyjen asemien sijainnit on esitetty kuvassa 3.2.
Kuva 3.2: Netatmo-asemien sijainnit Suomessa ja sen la¨hiympa¨risto¨ssa¨ (sininen risti) piirrettyna¨
kartalle.
3.2 Analyysi- ja nowcastmallit
Seuraavaksi esitella¨a¨n tutkielman malliaineistot eli ka¨yda¨a¨n la¨pi kahden analyysimallin
- ns. LAPS:n (luku 3.2.1) seka¨ ns. METNO:n (luku 3.2.2) - ja yhden nowcast-mallin
(ns. MEPS-nowcast; luku 3.2.3) erityispiirteet. Kaikkien mallien kohdalla mallien re-
soluutiot on tarkistettu tulostiedostojen metadatasta.
3.2.1 Local Analysis and Prediction System (LAPS)
Vuodesta 2009 la¨htien Ilmatieteen laitoksella on ollut operatiivisessa ka¨yto¨ssa¨ NO-
AA:ssa (National Oceanic and Atmospheric Administration) kehitetty avoimen la¨h-
dekoodin analyysija¨rjestelma¨, joka tunnetaan lyhenteella¨ LAPS (Local Analysis and
Prediction System; Gregow, 2018). LAPS-analyysien kehitys aloitettiin 1980- ja 90-
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lukujen vaihteessa (Birkenheuer 1999, Snook et al. 1995), ja LAPS-ja¨rjestelma¨n avulla
on mahdollista tuottaa mesoskaalan kolmiulotteisia analyyseja suurelle joukolle me-
teorologisia muuttujia (McGinley et al. 1991, Albers et al. 1996, Birkenheuer 1999).
LAPS pystyy hyo¨dynta¨ma¨a¨n reaaliajassa erilaisia havaintola¨hteita¨ (lista Ilmatieteen
laitoksella ka¨ytetta¨vista¨ havaintola¨hteista¨ on taulukossa 3.1) ja na¨in tuottamaan hie-
nohilaisen alueellisen analyysin karkeahilaisemman taustakenta¨n pa¨a¨lle (Snook et al.
1995, Gregow 2018). Ta¨llo¨in siita¨ on hyo¨tya¨ niin nowcast- kuin tutkimustarkoituksis-
sa (Hiemstra et al., 2006); esimerkiksi Ilmatieteen laitoksella LAPS-ja¨rjestelma¨a¨ on
hyo¨dynnetty muun muuassa Helsinki Testbed-verkostossa (Koskinen et al., 2011).
Ilmatieteen laitoksella LAPS-ja¨rjestelma¨a¨ ajetaan kahdella aluema¨a¨rityksella¨ niin etta¨
Skandinavian alueen LAPS:ssa hilava¨li on vaakasuunnassa 2.5 kilometria¨ (LAPS Scand),
kun taas Suomen alueen LAPS:ssa (LAPS Finland) hilava¨li on 3 kilometria¨. Pystysuun-
nassa ilmakeha¨ on kuvattu 44 tasolla, joiden resoluutio heikkenee mita¨ korkeammalle
noustaan (Gregow, 2018). Taustakentta¨na¨ Ilmatieteen laitoksen LAPS:ssa ka¨ytettiin
ennen seka¨ Skandinavian etta¨ Suomen aluema¨a¨rityksissa¨ Euroopan keskipitkien en-
nusteiden keskuksen (ECMWF) tuottamaa viimeisinta¨ sa¨a¨ennustetta, mutta nykyi-
sin Skandinavian alueella MEPS-sa¨a¨mallin viimeisin ennuste on korvannut ECMWF-
sa¨a¨mallin (enemma¨n MEPS-mallista luvussa 3.2.3). Havaintojen sisa¨lta¨ma¨ informaatio
assimiloidaan taustakenttien pa¨a¨lle pintasuureiden tapauksessa pera¨tta¨isen korjausme-
todin avulla (McGinley et al. 1991; pera¨tta¨inen korjausmetodi kuvattuna luvussa 2.2.1);
Albers et al. (1996) avaavat artikkelissaan laajemmin taas kolmiulotteisen analyysin
taustoja.
Luvussa 2.2.1 esiteltiin kaksi tapaa ilmaista pera¨tta¨isen korjausmetodin painotusfunk-
tio, joista LAPS:ssa hyo¨dynneta¨a¨n Barnesin versiota (Barnes, 1964). Vaikka alun pe-
rin pera¨tta¨iseen korjausmetodiin ei ole sisa¨ltynyt havaintovirheiden ka¨sittelya¨, LAPS-
ja¨rjestelma¨ssa¨ virheiden vaikutus on mukana (Hiemstra et al., 2006). Lisa¨ksi syo¨tetta¨va¨t
havainnot ka¨yva¨t la¨pi laatutarkastelun, jossa havaintoja esimerkiksi verrataan kli-
matologiaan (Hiemstra et al., 2006) ja varmistetaan, etteiva¨t ne eroa liikaa tausta-
kenta¨n arvoista (McGinley et al., 1991). Koska havaintoasemien korkeudet ja LAPS-
ja¨rjestelma¨n maastonkuvaus eroavat toisistaan, la¨mpo¨tila- seka¨ kastepistehavaintoja
korjataan keskima¨a¨ra¨isen la¨mpo¨tilava¨hetteen avulla; tuulelle ja painekenta¨lle taas suo-
ritetaan LAPS:ssa tarkasteluja, jotta niiden analyysit pysyisiva¨t keskena¨a¨n johdonmu-
kaisina (Hiemstra et al., 2006).
3.2.2 MET Nordic Analysis (METNO)
MET Nordic Analysis (METNO) on Norjan ilmatieteen laitoksen kehitta¨ma¨ analyy-
sija¨rjestelma¨, joka tuottaa ta¨lla¨ hetkella¨ operatiivisesti analyysia pintala¨mpo¨tilasta.
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Ja¨rjestelma¨ tuottaa myo¨s muiden suureiden kuten pintapaineen analyyseja, mutta ne
perustuvat MEPS-mallin vallitsevan ajanhetken ennusteeseen. Ta¨na¨ vuonna operatii-
visen ka¨ytto¨o¨n tuodusta METNO:sta ei ole viela¨ olemassa virallista dokumentaatiota,
joten seuraavan kuvauksen tiedot perustuvat pa¨a¨osin ja¨rjestelma¨n kehitta¨ja¨n kanssa
ka¨ytyyn sa¨hko¨postiviestittelyyn (Seierstad, 2019).
METNO:n la¨mpo¨tila-analyysin toiminta perustuu perinteisen yhden mallin sijaan par-
vimenetelmiin, silla¨ taustakenttina¨ METNO ka¨ytta¨a¨ MEPS-parven (MetCoOp Enemble
Prediction System) kymmenta¨ ja¨senta¨. MEPS-parvi pa¨ivittyy nelja¨ kertaa vuorokau-
dessa, mutta itse analyysia pa¨iviteta¨a¨n kerran tunnissa uusien havaintojen avulla.
Havainnot assimiloidaan taustakenta¨n pa¨a¨lle parven optimaalisen interpoloinnin eli
EnOI:n seka¨ paikallisen Kalman-muunnossuodattimen eli LETKF:n yhdistelma¨lla¨ (lu-
ku 2.4). Lista METNO-analyysiin syo¨tetta¨vista¨ havainnoista on taulukossa 3.1. Taulu-
kosta na¨hda¨a¨n, etta¨ METNO pystyy hyo¨dynta¨ma¨a¨n la¨mpo¨tila-analyysissaan Netatmo-
kansalaishavaintoja, mika¨ erottaa METNO-ja¨rjestelma¨n muista ta¨ma¨n tutkielman ana-
lyyseista. METNO:n la¨mpo¨tila-analyysiin syo¨tetta¨va¨t Netatmo-asemien havainnot ka¨y-
va¨t la¨pi muista havaintola¨hteista¨ eroavan laatutarkastelun, jossa kansalaishavaintoja
verrataan joka tunnille erikseen esimerkiksi niin taustaparvikenta¨n keskiarvoon kuin
muihin la¨himpiin kansalaishavaintoihin3 (Nipen et al., 2015).
METNO-analyysien vaakasuuntainen resoluutio on 1 km, johon MEPS-parven tai ope-
ratiivisen MEPS-mallin karkemmat resoluutiot tuodaan. Hilan pienenta¨minen suori-
tetaan METNO:ssa hilapiste kerrallaan hyo¨dynta¨en Norjan ilmatieteen laitoksen ke-
hitta¨ma¨a¨ avoimen la¨hdekoodin ns. hilautettua post-prosessoijaa (Gridded post-proces-
sor, gridpp4), joka valitun menetelma¨n, kuten esimerkiksi bilineaarisen interpoloinnin,
avulla suorittaa hilan pienennyksen.
3.2.3 MEPS-nowcast (MNWC)
Vuoden 2018 kesa¨kuusta la¨htien Ilmatieteen laitoksella on ollut ka¨yto¨ssa¨ pohjoismai-
sen yhteistyo¨n tuloksena kehitetyn hienohilaisen MEPS-sa¨a¨mallin (MetCoOp EPS eli
Meteorological Cooperation Ensemble Prediction System) pohjalta luotuja nowcast-
ennusteita. MEPS on lyhyen aikava¨lin parven sa¨a¨malli, eli MEPS:n tuottamat en-
nusteet ylta¨va¨t 66 tunnin pa¨a¨ha¨n kontrolliajon tapauksessa ja 54 tunnin (pa¨ivitetty
alkupera¨isesta¨ 48 tunnista) pa¨a¨ha¨n parven ja¨senten tapauksessa (9 kpl kontrollia-
jon lisa¨ksi; Andrae, 2017). Ennen MEPS:a¨ lyhyen aikava¨lin ennustamiseen ka¨ytettiin
ns. HARMONIE-sa¨a¨mallia. Erona oli, etta¨ HARMONIE ei tuottanut parviennustei-
ta; MEPS on periaatteessa siis jatkokehitelty HARMONIE (veriosta 40h1.1), johon
3url: https://github.com/metno/TITAN; Sivustolla ka¨yty 24.9.2019
4url: https://github.com/metno/gridpp; Sivustolla ka¨yty 24.9.2019
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on sisa¨llytetty parven ja¨senet. HARMONIE, tai tarkemmin sanottuna HARMONIE-
AROME, on taas pohjoismaisiin olosuhteisiin optimoitu versio keskieurooppalaises-
sa yhteistyo¨ssa¨ kehitetysta¨ AROME-mallista (Bengtsson et al., 2017). HARMONIE:n
vaakasuuntainen hilava¨li on 2,5 km, kun taas pystysuunnassa ilmakeha¨ on kuvattu 65
tasolla ja reuna- seka¨ alkuehdot saadaan ECMWF-sa¨a¨mallista (Mu¨ller et al., 2017).
Joka kolmas tunti MEPS-sa¨a¨mallia pa¨iviteta¨a¨n uusimmalla havaintotiedolla, mutta
varsinainen pidempi ennuste tuotetaan nelja¨ kertaa vuorokaudessa (0000,0600,1200,1800
UTC); ns. va¨liennusteita (0300,0900,1500,2100 UTC) ka¨yteta¨a¨n seuraavissa pa¨ivityk-
sissa¨ taustakenttina¨ (Mu¨ller et al., 2017). Na¨ma¨ kolmen tunnin va¨lein tapahtuvat
pa¨ivitykset taas toimivat ns. MEPS-nowcast -mallin (MNWC) taustakenttina¨ (Vig-
nes ja Andrae, 2019). MNWC tuottaa varsinaisen MEPS:n tapaan kolmiulotteisia
ennusteita, eli se hyo¨dynta¨a¨ samoja assimilaatiomenetelmia¨ kuin varsinainen MEPS-
sa¨a¨malli. Pinta-analyysit tuotetaan ns. CANARI-skeeman (Code d’Analyze Ne´cessaire
a` ARPEGE pour ses Rejets et son Initialization) avulla, jossa havainnot assimiloidaan
hyo¨dynta¨en optimaalista interpolointia (luku 2.3), kun taas ylemmilla¨ tasoilla assimi-
lointiin ka¨yteta¨a¨n ns. kolmiulotteista variaatioassimilointia (3DVAR) (Mu¨ller et al.,
2017). Toisin kuin varsinainen MEPS-sa¨a¨malli, MNWC:n 0-9h ennusteet pa¨ivittyva¨t
joka tunti (Vignes ja Andrae, 2019); vilkkaan pa¨ivitysnopeuden vuoksi kaikkia havain-
toja ei voida ka¨ytta¨a¨ hyo¨dyksi MNWC-ennusteissa (taulukko 3.1).
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Jotta luvussa 3 esitettya¨ aineistoa voitiin verrata havaintotietoon, oli ka¨ytetta¨va¨ eri-
laisia tilastollisia la¨hestymistapoja data-analyysin suorittamiseen. Ta¨ssa¨ luvussa kuva-
taan ka¨ytetyt tilastolliset menetelma¨t seka¨ prosessit, joiden avulla malliaineistoa seka¨
havaintoaineistoa voitiin verrata keskena¨a¨n.
4.1 Tilastollinen la¨hestymistapa
Ta¨ma¨n tutkielman puitteissa verrattiin luvussa 3.2 esiteltyjen analyysija¨rjestelmien
aineistoa ka¨silla¨ olevaan havaintotietoon eli niin ja¨rjestelma¨a¨n syo¨tetta¨viin SYNOP-
pintasa¨a¨asemien havaintoihin (riippuva havaintotieto) kuin Netatmo-asemien havain-
toihin (pa¨a¨osin riippumaton havaintotieto, kts. luku 3.1). Vertailuun valittiin 197 SYN-
OP-asemaa seka¨ 494 Netatmo-asemaa Suomen alueella, joilta lo¨ytyi havaintotietoa
edes jollekin seuraavista pintaparametreista¨: kahden metrin la¨mpo¨tila, merenpintapai-
ne, kahden metrin suhteellinen kosteus ja tuuli kymmenessa¨ metrissa¨ (jatkossa ta¨ssa¨
tyo¨ssa¨ suureiden korkeusma¨a¨ritelmia¨ ei ka¨yteta¨ niista¨ puhuttaessa, eli kahden met-
rin la¨mpo¨tila on pelka¨sta¨a¨n la¨mpo¨tila). Ka¨ytetta¨vissa¨ olevan havaintoaineiston ma¨a¨ra¨
vaihteli siis verifoitavan muuttujan mukaan. Ta¨ma¨ muuttujajoukko oli yhteinen kaikille
analyysija¨rjestelmille, mista¨ syysta¨ data-analyysi rajattiin niihin. Koska havaintotieto
on tietyissa¨ pisteissa¨ ja analyysien mallitieto on taas ma¨a¨ritetty erilaisiin hiloihin, oli
hilamuotoiset analyysit uudelleenlaskettava na¨ihin havaintoasemien ma¨a¨ra¨a¨miin pis-
teisiin. Ta¨ssa¨ tutkielmassa uudelleenlaskenta suoritettiin ka¨ytta¨ma¨lla¨ la¨himma¨n naa-
purin menetelma¨a¨, eli analyysien arvoiksi havaintopisteissa¨ ma¨a¨ra¨ttiin suoraan niiden
hilaruutujen arvot, joissa havaintopisteet kunkin ja¨rjestelma¨n kohdalla sijaitsivat.
Havaintojen kera¨a¨minen tietokannasta (ns. SmartMet Serverilta¨) ja analyysien uudel-
leenma¨a¨ritta¨minen la¨himma¨n naapurin menetelma¨lla¨ havaintopisteisiin oli suoritettu
etuka¨teen tutkielmani ohjaajan FT Jussi Ylha¨isin toimesta. Ylha¨isi myo¨s yhdisti ha-
vaintoaineiston ja na¨ihin pisteisiin lasketun malliaineiston taulukoiksi, mista¨ eteenpa¨in
hoidin itse varsinaisen analyysien verifioinnin Python-ohjelmointikielella¨ (versio 3).
Analyysien uudellenlaskemisessa havaintopisteisiin ka¨ytettiin pyTroll-ohjelmiston pa-
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kettia pyresample1, joka on kehitetty erityisesti paikkatiedon ka¨sittelemista¨ ja uudel-
leenlaskemista varten.
Tutkimuksessa hyo¨dynnettiin pa¨a¨asiassa kahta tilastollisista apuva¨linetta¨ tulosten tul-
kinnassa - lineaarista regressioanalyysia tutkimaan analyysien riippuvuutta havain-
totiedosta seka¨ keskinelio¨virheen nelio¨juurta (RMSE, Root Mean Square Error) ti-
lastollisena tunnuslukuna arvioimaan analyysien poikkeamia havaintotiedosta. Data-
analyysissa ka¨ytettiin yksinkertaista yhden selitta¨ja¨n lineaarista regressiomallia, jossa
kahden muuttujan (havainto- seka¨ mallitiedon) va¨linen yhteys on kuvattavissa regres-
siosuoran avulla:
yi = a+ bxi + i(4.1)
niin etta¨ yi on selitetta¨va¨ muuttuja (ta¨ssa¨ tutkielmassa analyysija¨rjestelmien suureet),
xi taas selitta¨va¨ muuttuja (eli havainnot), a on y-suoran leikkauspiste, b on regressio-
suoran kulmakerroin ja  mallin ja¨a¨nno¨svirhe. Pienimma¨n nelio¨summan menetelma¨n
avulla mallin ja¨a¨nno¨svirhe voidaan minimoida, jolloin saadaan muuttujien va¨liselle riip-
puvuudelle mahdollisimman tarkka lineaarinen sovitus. Lisa¨ksi r2-luvulla eli Pearsonin
korrelaatiokertoimen nelio¨lla¨ tarkasteltiin, kuinka suuren osan analyysija¨rjestelmien pa-
rametrien vaihtelusta voi selitta¨a¨ havaintotiedolla. Pearsonin korrelaatiokerroin laske-
taan:
rxy =
sxy
sxsy
(4.2)
jossa sxy on aineiston otoskovarianssi ja sx seka¨ sy tutkittavien muuttujien keskihajon-
nat. Analyysien poikkeamien suuruutta kuvaava RMSE taas lasketaan seuraavasti:
RMSE =
√√√√ 1
N
N∑
i=1
(yi − xi)2(4.3)
r2- seka¨ RMSE-luvut ma¨a¨ritettiin seka¨ kokonaisille mittaussarjoille etta¨ pelka¨lle vuo-
rokausivaihtelulle. Vuorokausivaihtelu tarkoitti ta¨ssa¨ tutkimuksessa sita¨, kuinka hyvin
analyysit pystyiva¨t toisintamaan havaitut tuntikohtaiset a¨a¨riarvot (07-18 UTC tun-
tiarvoista arvioidut maksimit; 19-06 UTC tuntiarvoista arvioidut minimit la¨mpo¨tilalle;
muilla parametreilla¨ vuorokauden tuntiarvojen osalta arvioidut minimit ja maksimit).
Lisa¨ksi samoja tunnuslukuja laskettiin jokaiselle kuukaudelle erikseen parametreitta¨in
seka¨ erottaen pa¨iva¨- ja yo¨ajan arvot (liiteet A.1 seka¨ A.2); maantieteellisten ongelma-
kohtien tarkastelua varten taas ma¨a¨ritettiin RMSE-luvut yksitellen jokaiselle havain-
toasemalle. Netatmo-asemilta (luku 3.1) saadulle laatutarkastamattomalle havaintotie-
dolle taas suoritettiin ja¨rkevyystarkasteluja; jos la¨mpo¨tila erosi 15 asteella tai kosteus
yli 40% analyyseista ja¨tettiin kyseiset havainnot pois data-analyysista.
1url: https://github.com/pytroll/pyresample; Sivustolla ka¨yty 24.9.2019
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4.2 Kastepisteen ja merenpintapaineen laskentakaa-
vat
Ennen kuin eri analyyseja pystyttiin vertailemaan keskena¨a¨n, analyysien painelaskel-
mista piti ensin tehda¨ yhteismitallisia, silla¨ LAPS ja MEPS-nowcast tuottavat analyysit
pintapaineesta, ja havaintotieto seka¨ norjalainen analyysi ilmaisevat paineen merenpin-
tapaineena. Merenpintapaineiden laskemiseen pintapaineista ka¨ytettiin seuraavaa kaa-
vaa (kuten Ruotsin Ilmatieteen laitoksella, la¨hde: World Meteorological Organization,
2012):
P = Ps · exp[H ∗ 0.034163(1− 0.0026373cos(2ϕ))
T1
](4.4)
jossa T1 ka¨yteta¨a¨n kuvaamaan talvisia inversiotilanteita:
t < −7◦C ⇒ T1 = 0.5 · t+ 275
− 7◦C <= t < +2◦C ⇒ T1 = 0.535 · t+ 275.6
t >= +2◦C ⇒ T1 = 1.07 · t+ 274.5
ja P = merenpintapaine, Ps = pintapaine, H = havaintopisteen korkeus (ta¨ssa¨ tapauk-
sessa korkeus analyysin hilapisteessa¨) ja ϕ = havaintopisteen sijainti leveyspiireissa¨.
Merenpintapaineen laskemisen lisa¨ksi kosteusanalyysien onnistumisen tulkintaa varten
pa¨a¨timme ohjaajani kanssa laskea tulokset myo¨s kastepisteelle. Kastepistela¨mpo¨tilat
laskettiin hyo¨dynta¨ma¨lla¨ ns. Magnuksen kaavaa (esim. Lawrence, 2005) muistamalla
etta¨ RH
100
= e
es
jolloin:
Td =
c · (ln(RH
100
) + b·T
c+T
)
b− (ln(RH
100
) + b·T
c+T
)
(4.5)
jossa vakoille b ja c on ka¨ytetty arvoja b = 18.678 seka¨ c = 257.14◦C (Buck, 1996),
ja RH on siis suhteellinen kosteus ja T la¨mpo¨tila. Seka¨ merenpintapaineen etta¨ kaste-
pisteen laskemista varten tarvittiin mallien asemakohtaiset korkeudet, jotka johdettiin
mallien ka¨ytta¨mista¨ korkeuskentista¨ aiemmin kuvatulla la¨himma¨n hilapisteen mene-
telma¨lla¨.
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La¨mpo¨tila-analyysien (luku 5.1.1), merenpintapaine-analyysien (luku 5.1.2), kosteusa-
nalyysien (luku 5.1.3) seka¨ tuulianalyysien (luku 5.1.4) verifiointitulokset riippuvaa ha-
vaintoverkostoa eli suomalaisia SYNOP-pintasa¨a¨asemia vasten ovat luvun 5.1 pa¨a¨sisa¨lto¨.
Lisa¨ksi luvussa 5.2 ka¨yda¨a¨n la¨pi, miten la¨mpo¨tila- ja kosteusanalyysit vertautuivat kan-
salaisten omistamien Netatmo-asemien havaintotietoon.
5.1 Pintasuureiden vertailu riippuvassa havainto-
verkostossa
Kuva 5.1: Tilastollisten virheiden ( = xhavaittu − xanalyysi) jakaumat esitettyna¨ jokaiselle para-
metrille ja analyysija¨rjestelma¨lle erikseen. Kuvattuna on a) la¨mpo¨tilan, b) paineen, c) suhteellisen
kosteuden ja d) tuulen nopeuden virheet. Virheet (y-akseli) ovat esitetty ruutu- ja janakuvioina, jois-
sa mediaani on esitetty punaisen viivan avulla, 25 ja 75-persentiilit ruutujen ala- ja yla¨rajojen avulla ja
maksimit seka¨ minimit janojen avulla. X-akselilla on kussakin kuviossa ka¨ytetyt analyysija¨rjestelma¨t.
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5.1.1 La¨mpo¨tila
Havaittujen seka¨ analysoitujen la¨mpo¨tilojen va¨liset korrelaatiot olivat ta¨ssa¨ tutkimuk-
sessa korkeita kaikille analyysija¨rjestelmille, silla¨ korrelaatiokertoimien nelio¨iden (r2)
vaihteluva¨li oli 0.98 - 1.00 kahden desimaalin tarkkuudella (kuva 5.2). Taulukossa 5.1
on eriteltyna¨ korrelaatiot ja keskinelio¨virheen keskijuuret kaikille analyyseille erikseen;
lisa¨ksi taulukossa on eritelty samat parametrit la¨mpo¨tilan a¨a¨riarvojen tarkastelulle.
Norjan ilmatieteen laitoksen analyysi METNO oli analyyseista tarkin, silla¨ sen korre-
laatiokerroin oli pyo¨ristettyna¨ 1.00. Ta¨llo¨in lineaarinen sovitus vastasi 1:1-suoraa (ku-
va 5.2a), ja RMSE oli pieni (taulukko 5.1). Muilla analyysija¨rjestelmilla¨ la¨mpo¨tila-
analyysin korrelaatio oli ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ 0.98-0.99, ja RMSE:t olivat 0.7◦C tuntumassa
(taulukko 5.1). Myo¨s na¨iden analyysija¨rjestelmien kohdalla lineaariset sovitukset oli-
vat la¨hella¨ 1:1-suhdetta, ja virheet olivat la¨mpo¨tila-analyyseissa pienia¨ (kuva 5.1).
Seka¨ taulukko 5.1 etta¨ kuva 5.1a osoittavat METNO-analyysin virheiden olleen mel-
kein mita¨tto¨mia¨, kun taas nowcast-mallilla virheiden vaihteluva¨li oli suurin. Kuvan 5.1
suhteen on kuitenkin huomioitava, etta¨ selkeyden vuoksi janakuvioissa ei ole mukana
suurimpia virhepoikkeamia mediaanista (voivat olla jopa ±15 astetta), eli todellisuu-
dessa METNO-analyysilla oli myo¨s nollasta poikkeavia virheita¨ (na¨hta¨vissa¨ hajonta-
kuviosta 5.2a). Pa¨iva¨- ja yo¨kohtaisen vaihtelun seka¨ kuukausittaisen vaihtelun tapauk-
sessa huomattavin poikkeama oli huhtikuun la¨mpo¨tila-analyysien osuvuudessa, jolloin
analyysien keskivirheessa¨ oli na¨hta¨vissa¨ kasvua (liitteet A.1 ja A.2; taulukko A.1 ja
taulukko A.6).
Analysoitujen la¨mpo¨tilojen RMSE:t on esitetty jokaiselle havaintoasemalle erikseen ku-
vassa 5.3, johon on otettu mukaan hajontakuvioista poiketen vain toinen versio LAPS-
analyysista eli Skandinavian alueen LAPS. Suurimmat virheet vaikuttavat la¨mpo¨ti-
la-analyyseissa keskittyneen osalle Lapin asemista. LAPS-analyysin tapauksessa myo¨s
osalla merellisista¨ asemista virheet olivat suhteellisesti suurempia.
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Taulukko 5.1: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) la¨mpo¨tilan suhteen vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 RMSE (celsius) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
T (METNO) 0.997 0.136 0.999 0.072
T (MNWC) 0.985 0.723 0.987 0.764
T (LAPS Scand) 0.981 0.667 0.983 0.694
T (LAPS Finland) 0.981 0.648 0.982 0.696
Kuva 5.2: Havaittujen la¨mpo¨tilojen ja analyysija¨rjestelmien laskemien la¨mpo¨tilojen va¨liset korrelaa-
tiot esitettyna¨ hajontakuvioiden avulla. Hajontakuviot ovat ja¨rjestyksessa¨ a) MET Nordic Analysis,
b) MEPS-nowcast, c) LAPS (Skandinavia), d) LAPS (Suomi). Kuvioissa punainen ka¨yra¨ edustaa line-
aarista sovitusta, jonka yhta¨lo¨ on kuvattuna jokaiselle hajontakuviolle erikseen tekstilaatikossa; siniset
pisteet taas ovat yksitta¨isia¨ datapisteita¨.
5.1.2 Merenpintapaine
Korrelaatiot analysoitujen merenpintapaineiden seka¨ havaittujen merenpintapaineiden
va¨lilla¨ olivat viela¨ suurempia kuin la¨mpo¨tilan tapauksessa (r2 = 1.00 kaikille ana-
lyysija¨rjestelmille; kuva 5.4). Analyyseista lasketut merenpintapaineet (laskettu kuten
luvussa 4.2) toisinsivat siis hyvinkin tarkasti havaitut merenpintapaineet, ja niiden
suhdetta kuvaavat lineaariset sovitukset vastasivat pitka¨lti 1:1-suoraa. Tulokset koko-
naisille mittaussarjoille ja vuorokausivaihtelulle on kuvattu tarkemmin taulukossa 5.2
ja pa¨iva¨- ja yo¨kohtaiset seka¨ kuukausittaiset tulokset liitteissa¨ A.1 seka¨ A.2 (taulukot
A.2 ja A.6).
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Kuva 5.3: Analyysija¨rjestelmien laskemien la¨mpo¨tilojen keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RMSE) il-
moitettuna jokaiselle mittausjoukossa mukana olleelle la¨mpo¨tilaa havaitsevalle sa¨a¨asemalle erikseen.
Seka¨ pisteiden va¨ri etta¨ koko kuvaavat RMSE:n suuruutta mutta eri tavoin - va¨riskaala on kaikille
malleille yhteinen kun taas pisteiden koko ilmaisee kuinka pisteen virheen suuruus suhteutuu ky-
seisen ja¨rjestelma¨n muiden pisteiden virheiden suuruuteen (koon ma¨a¨ra¨a¨ siis 0-1 va¨lille normitetut
RMSE-arvot). Kuvattuna on a) MET Nordic Analysis, b) MEPS-nowcast ja c) LAPS (Skandinavia).
La¨mpo¨tilahavaintoja on kera¨tty yhteensa¨ 190 asemalla 197 mukaan valikoituneesta asemasta.
Taulukko 5.2: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) merenpintapaineen suhteen vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 RMSE (hPa) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
P (METNO) 0.998 0.400 0.998 0.388
P (MNWC) 0.998 0.376 0.999 0.378
P (LAPS Scand) 0.998 0.443 0.998 0.404
P (LAPS Finland) 0.997 0.450 0.996 0.467
Kuvassa 5.5 on esitetty RMSE:t jokaiselle merenpintapainetta havainneelle asemalle
erikseen samalla tavalla kuin kuvassa 5.3 la¨mpo¨tilalle. Eri analyysija¨rjestelmien suu-
rimmat virheet na¨ytta¨va¨t sijoittuneen la¨mpo¨tilan tapaan Pohjois-Suomeen. Toisaalta
siella¨kin RMSE:t olivat suurimmillaan 1,2 hPa tienoilla, eli suuria virheita¨ ei meren-
pintapaineen analysoinnissa ollut. Kaikkien analyysien tapauksessa analysoidut meren-
pintapaineet olivat keskima¨a¨rin hieman havaittuja paineita pienempia¨ (kuva 5.1b).
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Kuva 5.4: Sama kuin kuva 5.2 mutta esitettyna¨ merenpintapaineelle.
Kuva 5.5: Sama kuin kuva 5.3 mutta kuvattuna on merenpintapaineen RMSE:n maantieteelliset
jakaumat. Merenpintapainehavaintoja on kera¨tty yhteensa¨ 144 asemalla 197 mukana olleesta asemasta.
5.1.3 Suhteellinen kosteus ja kastepiste
Analyysija¨rjestelmien onnistumista kosteuden tulkinnassa tutkittiin ottamalla ka¨sit-
telyyn seka¨ ja¨rjestelmien suoraan ma¨a¨rittelema¨ suhteellinen kosteus etta¨ laskemalla
suhteellisen kosteuden ja la¨mpo¨tilan avulla analyysien kastepistela¨mpo¨tilat (kuvattu
luvussa 4.2). Verrattuna la¨mpo¨tila- ja paineanalyyseihin ilmeni kosteuden analyyseissa
enemma¨n vaihtelua (taulukko 5.3 (RH) seka¨ taulukko 5.4 (Td)) - METNO-analyysin
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korrelaatiot olivat selkea¨sti huonommat kuin muilla ja¨rjestelmilla¨ (RH: r2 = 0.65 vs.
r2 ≈ 0.91; Td: r2 = 0.9 vs. r2 ≈ 0.98), ja myo¨s tilastollisen virheen suuruuden vaihte-
luva¨li oli selkea¨sti muita suurempi (kuva 5.1c).
Ja¨rjestelmista¨ LAPS-analyysin Skandinavian alueen versio toisti parhaiten havaitut
kosteuden muutokset valituissa pisteissa¨, silla¨ niin RMSE-arvot olivat kyseisella¨ analyy-
silla pienimma¨t (n. 3.5% suhteelliselle kosteudelle ja 0.6◦C kastepisteelle) kuin korrelaa-
tio oli suurin havaittuun kosteuteen verrattuna (yli 0.9 molemmille parametreille). Tau-
lukossa 5.3 huomioitavaa on esimerkiksi se, etta¨ RH:n tapauksessa vuorokausivaihtelu
oli kuvattu tuntikohtaista vaihtelua paremmin. Myo¨s kosteuden pa¨iva¨- ja yo¨kohtaista
vaihtelua seka¨ kuukausittaista vaihtelua tutkittiin, ja tulokset ovat na¨hta¨vissa¨ liittei-
den A.1 ja A.2 taulukoissa A.3, A.4 ja A.6; la¨mpo¨tilan tapaan (luku 5.1.1) huhtikuu
osoittautui muita kuukausia ongelmallisemmaksi, ja lisa¨ksi yo¨llisten kosteusanalyysien
keskivirheet olivat pa¨iva¨a¨ pienempia¨.
Kuten kuvasta 5.6 voidaan havaita, suhteellinen kosteus on parametri, jossa havaittujen
ja analysoitujen kosteuksien va¨lilla¨ oli enemma¨n hajontaa kuin esimerkiksi merenpin-
tapaineen yhteydessa¨ (kuva 5.4). Kastepisteen tapauksessa taas hajontaa oli suhteel-
lista kosteutta va¨hemma¨n (kuva 5.8). Kuvassa 5.7 on esitetty esimerkiksi kuvan 5.5
tapaan RMSE:t jokaiselle RH:ta havainneelle asemalle erikseen. Kuva 5.7 osoittaa ku-
van 5.6 tapaan, etta¨ METNO-analyysilla oli eniten ongelmia suhteellisen kosteuden
esitta¨misessa¨ valituilla asemilla, kun taas LAPS-analyysilla virheet olivat erityisesti
maa-asemilla pienimpia¨.
Taulukko 5.3: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) suhteellisen kosteuden suhteen vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 RMSE (%) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
RH (METNO) 0.645 8.729 0.811 7.761
RH (MNWC) 0.897 4.203 0.945 3.800
RH (LAPS Scand) 0.911 3.513 0.955 3.024
RH (LAPS Finland) 0.873 3.999 0.926 3.690
Taulukko 5.4: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) kastepistela¨mpo¨tilan suhteen vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 RMSE (celsius) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
Td (METNO) 0.900 1.824 0.924 1.795
Td (MNWC) 0.977 0.762 0.976 0.860
Td (LAPS Scand) 0.980 0.603 0.982 0.625
Td (LAPS Finland) 0.970 0.739 0.971 0.819
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Kuva 5.6: Sama kuin kuva 5.2 mutta esitettyna¨ suhteelliselle kosteudelle.
Kuva 5.7: Sama kuin kuva 5.3 mutta kuvattuna on kosteuden RMSE:n maantieteellinen jakauma.
Kosteushavaintoja on kera¨tty yhteensa¨ 190 asemalla 197 mukana olleesta asemasta.
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Kuva 5.8: Sama kuin kuva 5.2 mutta esitettyna¨ kastepistela¨mpo¨tilalle.
5.1.4 Tuulen nopeus
Tuulen nopeuden suhteen analysoitujen ja havaittujen nopeuksien va¨liset korrelaatio-
kertoimet osuivat pyo¨ristettyna¨ arvojen 0.7-0.8 va¨lille niin, etta¨ korrelaatio oli korkein
LAPS-analyysin tapauksessa (0.80-.81 Suomen ja Skandinavian alueen LAPS:lle) ja hei-
koin MNWC:n tapauksessa (0.69; taulukko 5.5). Samansuuntainen tulos oli na¨hta¨vissa¨
myo¨s virheiden tapauksessa, silla¨ LAPS-analyyseille RMSE oli keskima¨a¨rin 0.9 m/s,
kun taas MNWC:lle RMSE oli 1.2 m/s, ja LAPS-analyysien virheiden suuruuden vaih-
teluva¨lit olivat muita pienemma¨t (kuva 5.1d).
Pelkkiin korrelaatiokertoimiin nojaten vaikuttaa siis silta¨, etta¨ analyysija¨rjestelmilla¨
oli parametreista¨ keskima¨a¨rin eniten ongelmia havaittujen tuulen nopeuksien muutok-
sien toisintamisessa. Taulukosta 5.5 na¨hda¨a¨n lisa¨ksi, etta¨ tuulen nopeuden tapauksessa
korrelaatiokertoimet olivat suurempia ja RMSE:t pienempia¨ tarkasteltaessa pelka¨sta¨a¨n
a¨a¨riarvojen kuin koko mittaussarjan toisintamista valituilla asemilla. O¨isin tuulen no-
peuden keskivirheiden huomattiin pieneneva¨n (liite A.1; taulukko A.5), mutta kuu-
kausittaisessa vaihtelussa ei havaittu selkea¨a¨ trendia¨ (liite A.2; taulukko A.6)
Kuvan 5.9 lineaaristen sovitusten mukaan jokaiselle tuulianalyysille oli yhteista¨ se, etta¨
pienilla¨ havaituilla tuulen nopeuksilla (0-5 m/s) tuulianalyysien arvot olivat ennemmin
liian suuria kuin pienia¨, mutta suuremmilla nopeuksilla (yli 10 m/s) tilanne ka¨a¨ntyi
pa¨invastaiseksi. Maantieteellisesti suurimmat virheet tuulianalyyseissa olivat osalla La-
pin asemista (kuva 5.10).
28
LUKU 5. TULOKSET 5.1. PINTASUUREIDEN VERTAILU RIIPPUVASSA HAVAINTOVERKOSTOSSA
Taulukko 5.5: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) tuulen nopeuden suhteen vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 RMSE (m/s) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
WS (METNO) 0.702 1.163 0.822 1.087
WS (MNWC) 0.686 1.180 0.810 1.107
WS (LAPS Scand) 0.802 0.897 0.883 0.814
WS (LAPS Finland) 0.807 0.894 0.889 0.797
Kuva 5.9: Sama kuin kuva 5.2 mutta esitettyna¨ tuulen nopeudelle.
Kuva 5.10: Sama kuin kuva 5.3 mutta tuulen nopeudelle. Tuulihavaintoja on kera¨tty yhteensa¨ 157
asemalla 197 mukana olleesta asemasta.
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5.2 Pintasuureiden vertailu Netatmo-asemien avul-
la
Riippuvan havaintoverkoston eli Ilmatieteen laitoksen ylla¨pita¨mien SYNOP-havainto-
asemien lisa¨ksi pintasuureanalyyseja oli mahdollista verrata kansalaisten omistamien
Netatmo-asemien (luku 3.1) havaintotietoihin. Verifointiin valikoitui Suomen alueel-
ta 434 havaintoasemaa. Na¨in analyyseja pystyttiin vertaamaan riippumatonta havain-
toverkostoa vasten ainoana poikkeuksena METNO-ja¨rjestelma¨n tuottama la¨mpo¨tila-
analyysi, jossa Netatmo-asemat ovat yksi ka¨ytetta¨vista¨ havaintola¨hteista¨ (luku 3.1).
Johtuen Netatmo-asemien havaintotiedon laadunvarmistuksen puutteesta tulosesitte-
lyyn pa¨a¨tyiva¨t suureista vain la¨mpo¨tila ja kosteus. Na¨iden suureiden, toisin kuin tuu-
len nopeuden ja paineen, kohdalla oli tyo¨n laajuden kannalta kohtuullisen helppoa
suorittaa ja¨rkevyystarkasteluja Netatmo-asemien havaintosarjoille (paineen ja tuulen
nopeuden hajontakuviot na¨hta¨vissa¨ liitteissa¨; kuva A.5 ja kuva A.4).
Kuten riippuvan havaintoverkoston tapauksessa, myo¨s Netatmo-asemien havaintotie-
toon verrattaessa la¨mpo¨tila-analyysit korreloivat hyvin havaintoaineiston kanssa (kuva
5.11). La¨mpo¨tila-analyyseista METNO-ja¨rjestelma¨n analyysi korreloi vahviten Netatmo-
asemien la¨mpo¨tilahavaintojen kanssa (r2 = 0.96), mutta muillakin ja¨rjestelmilla¨ korre-
laatio oli korkea (r2 = 0.95). Seka¨ kokonaisten mittaussarjojen etta¨ a¨a¨riarvotarkastelun
RMSE:t taas olivat la¨mpo¨tilan osalta 1-1.6 celsiusasteen tienoilla Netatmo-asemiin ver-
rattaessa (taulukko 5.6). Lisa¨ksi kuvasta 5.11 na¨hda¨a¨n, etta¨ havaitut la¨mpo¨tilat olivat
keskima¨a¨rin hieman analysoituja la¨mpo¨tiloja korkeampia.
Tarkastellessa kosteusanalyyseja Netatmo-havaintoja vasten olivat tulokset melko sa-
mansuuntaisia kuin SYNOP-asemavertailuissa. METNO-analyysin suhteellinen kos-
teus korreloi va¨hiten Netatmo-asemien kosteuden kanssa (r2 = 0.56), kun taas LAPS-
analyysin (Skandinavia) suhteellinen kosteus korreloi parhaiten havaittujen kosteuk-
sien kanssa (r2 = 0.74); ta¨ma¨ on na¨hta¨vissa¨ myo¨s hajontakuvioiden muodoista (kuva
5.12). Taulukossa 5.7 on tarkemmin eritelty korrelaatiokertoimet ja RMSE-arvot kos-
teusanalyyseille. Liittessa¨ A.3 on lisa¨ksi na¨hta¨vissa¨ Netatmo-vertailuun pohjautuvia
lisa¨tuloksia, kuten SYNOP-asemavertailussa esiteltyja¨ RMSE-arvojen maantieteellisia¨
jakaumia vastaavat kuvat Netatmo-vertailulle (kuvat A.1 ja A.2).
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Kuva 5.11: Netatmo-asemien havaittujen la¨mpo¨tilojen ja analyysija¨rjestelmien laskemien
la¨mpo¨tilojen va¨liset korrelaatiot esitettyna¨ hajontakuvioiden avulla. Hajontakuviot ovat ja¨rjestyksessa¨
a) MET Nordic Analysis, b) MEPS-nowcast, c) LAPS (Skandinavia), d) LAPS (Suomi). Kuvioissa
punainen ka¨yra¨ edustaa lineaarista sovitusta, jonka yhta¨lo¨ on kuvattuna jokaiselle hajontakuviolle
erikseen tekstilaatikossa; siniset pisteet taas ovat yksitta¨isia¨ datapisteita¨.
Taulukko 5.6: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) la¨mpo¨tilan suhteen vertailukohtana 434 Suomen alueella sijaitsevan Netatmo-aseman havainnot.
r2 RMSE (celsius) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
T (METNO) 0.961 1.030 0.960 1.170
T (MNWC) 0.949 1.343 0.950 1.513
T (LAPS Scand) 0.949 1.402 0.950 1.605
T (LAPS Finland) 0.947 1.414 0.947 1.592
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Kuva 5.12: Sama kuin kuvassa 5.11 mutta suhteelliselle kosteudelle.
Taulukko 5.7: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) suhteellisen kosteuden suhteen vertailukohtana 494 Suomen alueella sijaitsevan Netatmo-aseman
havainnot.
r2 RMSE (%) r2(a¨a¨riarvot) RMSE (a¨a¨riarvot)
RH (METNO) 0.560 9.933 0.723 9.453
RH (MNWC) 0.705 8.605 0.808 8.954
RH (LAPS Scand) 0.739 8.141 0.823 8.221
RH (LAPS Finland) 0.696 8.600 0.800 8.765
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6. Pohdinta
Ta¨ssa¨ tutkielmassa pohdintaosuus on jaettu kolmeen osaan. Aluksi luvussa 6.1 ka¨yda¨a¨n
la¨pi, millaisia johtopa¨a¨to¨ksia¨ on tehty tutkimustuloksista niin etta¨ alaluvussa 6.1.1
esitella¨a¨n johtopa¨a¨to¨kset suure kerrallaan seka¨ ka¨sitella¨a¨n Netatmo-asemien tuomaa
lisa¨arvoa. Alaluvussa 6.1.2 tarkastellaan maantieteellisten ongelma-alueiden syita¨ ja
ka¨yda¨a¨n la¨pi, millaisia johtopa¨a¨to¨ksia¨ voidaan tehda¨ analyysien a¨a¨riarvo-, kuukausi-
ja vuorokaudenaikajakaumista. Luvussa 6.2 vertaillaan ta¨ma¨n tutkimuksen tuloksia
aiempaan tutkimustietoon ja lopuksi luvussa 6.3 arvioidaan tutkielman vahvuuksia ja
heikkouksia seka¨ esiteta¨a¨n joitain jatkoehdotuksia.
6.1 Johtopa¨a¨to¨kset data-analyysista
6.1.1 Kokonaiskuva suureiden osalta ja Netatmo-asemien tuo-
ma lisa¨arvo
Tarkastelemalla analysoituja pintasuureita seka¨ riippuvaa etta¨ riippumatonta havain-
toaineistoa vasten voidaan muodostaa johtopa¨a¨to¨ksia¨ ainakin ja¨rjestelmien kyvykkyy-
desta¨ eri suureiden va¨lilla¨. Seka¨ SYNOP-havaintoihin etta¨ Netatmo-havaintoihin pe-
rustuvaan vertailuun pohjautuen voidaan sanoa analyysien toistavan hyvin havaitun
la¨mpo¨tilan vaihtelun (taulukot 5.1 ja 5.6). Lisa¨ksi etenkin merenpintapaineen analyy-
sit olivat tarkkoja SYNOP-asemavertailun perusteella; kuten kuvasta 5.1b na¨hda¨a¨n,
olivat tilastolliset virheet merenpintapaineelle suurimmillaankin ±1,5 hPa suurusluok-
kaa. Merenpintapaineanalyysien on todettu aiemminkin vastaavan hyvin havaintoja,
silla¨ esimerkiksi King (2003) havaitsi tutkimuksessaan ECMWF-mallin merenpinta-
paineanalyysin toistavan tarkasti havaitun painevaihtelun Antarktiksen edustalla, jossa
ylipa¨a¨ta¨a¨n on hyvin va¨ha¨n havaintotietoa saatavana. Suureista paineen vaihtelut ovat
ajallisesti ja paikallisesti tasaisia, mika¨ realisoituu erinomaisina verifiointituloksina.
Kosteus (ilmaistuna seka¨ RH:n etta¨ kastepisteen avulla) oli myo¨s suurelta osin kuvattu
hyvin analyyseissa etenkin kun suhteelliset kosteudet olivat alhaisia (kuva 5.6). Kos-
teuden tapauksessa METNO-analyysi selitti muita ja¨rjestelmia¨ heikommin havaitun
kosteuden vaihtelun (pa¨tee myo¨s riippumattomalle tarkastelulle, kuva 5.12), mutta ku-
ten luvussa 3.2.2 todettiin, muut kuin la¨mpo¨tila-analyysit ovat METNO-ja¨rjestelma¨ssa¨
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ta¨lla¨ hetkella¨ MEPS-mallin vallitsevan ajanhetken ennusteita. Ta¨ma¨ voi selitta¨a¨ eroa,
silla¨ MEPS pa¨ivittyy kolmen tunnin va¨lein, jolloin havainnot eiva¨t pa¨ivity METNO-
analyyseihin samassa tahdissa muiden analyysien kanssa. Kosteus on parametrina altis
isoillekin muutoksille eta¨isyyksien kasvaessa (Hubbard, 1994), joten verifioinnin tu-
lokset ovat rohkaisevia kosteusanalyysien kyvykkyyden suhteen. Verratessaan LAPS-
analyysia riippumattomiin havaintoihin olivat Hiemstra et al. (2006) tulokset saman-
suuntaisia kuin ta¨ssa¨ tutkimuksessa, ja he pa¨a¨tteliva¨t ta¨ma¨n johtuvan onnistuneista
la¨mpo¨tilan ja kastepisteen analyyseista. Koska mallien kastepistetulkintoja ei ollut saa-
tavissa ta¨ta¨ tutkielmaa varten, voivat saadut hyva¨t tulokset kastepisteelle (kuva 5.8,
taulukko A.4) tukea ta¨ta¨ pa¨a¨ttelyketjua.
Tuulen nopeudessa on paljon alueellista vaihtelua (Hubbard, 1994), ja esimerkiksi pin-
nan rosoisuuden aiheuttama turbulenssi, maastonmuotojen aiheuttama kanavoitumi-
nen tai maastonkorkeus voivat vaikeuttaa tuulen ennustettavuutta (Hiemstra et al.,
2006; Sharp et al., 2015). Ta¨ssa¨ tutkimuksessa tuulen nopeuden verifiointitulokset oli-
vatkin esimerkiksi la¨mpo¨tilaa ja merenpintapainetta vaihtelevampia (kuva 5.9). Edel-
la¨mainitut tekija¨t, kuten kanavoituminen ja turbulenssi, todenna¨ko¨isesti vaikuttivat
ta¨ha¨n, ja lisa¨ksi on muistettava tuulen nopeuden olevan melko altis parametri havain-
tovirheille. Tarkasteltaessa suurimpia pistekohtaisia RMSE-arvoja (kuva 5.10) olivat
keskivirheet suurimmillaan Lapissa, jossa on esimerkiksi tuntureista johtuen muuta
maata suurempia pinnanvaihteluita. LAPS-analyysien virheet olivat pienempia¨ kah-
teen muuhun analyysin verrattuna (kuva 5.1d), ja LAPS-analyysit myo¨s korreloivat
parhaiten havaitun vaihtelun kanssa (taulukko 5.5). Kuvasta 5.10 na¨hda¨a¨n myo¨s, etta¨
esimerkiksi korkeavirheisilla¨ Lapin asemilla LAPS-analyysin keskivirheet olivat mui-
ta analyyseja pienempia¨; tuulen nopeuden kohdalla voi siis sanoa olevan jo viitteita¨
mallien keskena¨isesta¨ paremmuudesta ottaen huomioon sen, ettei ta¨ssa¨ tutkimuksessa
ole tutkittu tilastollisia erovaisuuksia aineistojen va¨lilla¨. Kuten kosteuden tapauksessa,
tuulen onnistunein analyysi LAPS-ja¨rjestelmissa¨ voi olla seurausta esimerkiksi havain-
tojen vilkkaimmasta pa¨ivitysnopeudesta LAPS:ssa.
Analyysija¨rjestelmien (ja etenkin ka¨ytettyjen data-assimilaatiomenetelmien) keskena¨i-
sesta¨ vertailusta on hankala tehda¨ johtopa¨a¨to¨ksia¨ ilman kunnollista riippumatonta ha-
vaintoaineistoa; Netatmo-asemavertailuakin pystyttiin tekema¨a¨n vain kahdelle para-
metrille, joista la¨mpo¨tilan osalta havainnot eiva¨t edes ole kaikille ja¨rjestelmille riippu-
mattomia. Jos ta¨ta¨ kera¨ttya¨ aineistoa voitaisiin verrata kaikki parametrit kattavaan laa-
tutarkastettuun havaintoaineistoon, antaisi ta¨ma¨ paljon lisa¨arvoa tutkimukselle. Ana-
lyysien kenties ta¨rkein tarkoitus on kuitenkin ratkaista parametrien jakauma myo¨s niilla¨
alueilla, joilla pistehavaintoja ei ole ka¨ytetta¨vissa¨. Ta¨ma¨n tutkimuksen alkupera¨isena¨
suunnitelmana oli verrata malliaineistoa nelja¨n ns. SMEAR-tutkimusaseman havain-
toaineistoon mutta tutkimuksen edetessa¨ ka¨vi ilmi, etta¨ muutaman kilometrin sa¨teella¨
34
LUKU 6. POHDINTA 6.1. JOHTOPA¨A¨TO¨KSET DATA-ANALYYSISTA
jokaisesta SMEAR-asemasta on SYNOP-asema. SMEAR-asemat olisivat siis tuoneet
hyvin va¨ha¨n lisa¨arvoa tutkimukseen. Huomioitavaa on, etta¨ osa vertailuun pa¨a¨tyneista¨
Netatmo-asemista sijaitsee myo¨s SYNOP-asemien la¨heisyydessa¨ mutta suuri osa myo¨s
ei.
Ta¨ma¨n tyo¨n puitteissa tieteellisesti kiinnostava motivaattori oli selvitta¨a¨, vaikuttaako
Netatmo-havaintojen ka¨yto¨sta¨ olevan analyysissa lisa¨arvoa. Ta¨ha¨n la¨hdettiin silla¨ hy-
poteesilla, etta¨ lisa¨arvoa olisi na¨hta¨vissa¨ eli etta¨ ta¨ssa¨ tapauksessa norjalaisen la¨mpo¨tila-
analyysin verifiointitulokset olisivat la¨mpo¨tila-analyysien joukosta parhaimmat. Na¨in
ta¨ma¨n tyo¨n osalta ka¨vikin, mutta on useastakin syysta¨ hankala sanoa, ovatko juu-
ri Netatmo-asemat aiheuttaneet havaitun lisa¨arvon vai ei. Kuten taulukossa 3.1 esi-
teta¨a¨n, on METNO:n la¨mpo¨tila-analyysi selkea¨sti muita malleja hienohilaisempi, mika¨
voi olla ta¨rkea¨ selitta¨va¨ tekija¨ METNO-analyysin paremmuudessa (taulukko 5.1). Jos
taas ka¨yda¨a¨n la¨pi analyyseissa ka¨ytettyja¨ assimilaatiomenetelmia¨ (luku 2), on MET-
NO:n la¨mpo¨tila-analyysissa ka¨ytetty paikallista parven Kalman-muunnossuodatinta
seka¨ parven optimaalista interpolointia yhdista¨va¨ assimilaatiomenetelma¨ muita ka¨y-
tettyja¨ menetelmia¨ kehittyneempi, mika¨ voi myo¨s selitta¨a¨ analyysien kyvykkyyseroja.
Myo¨s Netatmo-asemiin pohjautuvassa vertailussa METNO-analyysin verifiointitulok-
set olivat analyyseista parhaimmat (taulukko 5.6 seka¨ kuva A.3), mika¨ oli tietys-
ti odotettavissa, koska METNO:n kohdalla kyse oli riippuvasta havaintovertailusta.
METNO-analyysissa la¨mpo¨tilahavaintojen ja¨rkevyystarkastelu on kuitenkin paljon tar-
kempaa kuin ta¨ssa¨ tutkimuksessa, jolloin todenna¨ko¨isesti havaintovertailussa on ollut
mukana monia METNO-analyysillekin ns. riippumattomia havaintoja, joiden vaiku-
tus METNO-analyysin verifiointituloksiin on voinut olla jopa heikenta¨va¨. Silti virheet
olivat METNO-analyysissa muita pienemma¨t (kuva A.3); toki ta¨ta¨ eroa voi edelleen se-
litta¨a¨ esimerkiksi samat syyt kuin esitettiin SYNOP-vertailun kohdalla, mutta ainakaan
ta¨ma¨n tutkimuksen perusteella ei voi sanoa kansalaishavaintojen ka¨yto¨n heikenta¨va¨n
analyysin laatua.
6.1.2 Maantieteelliset ongelma-alueet ja lisa¨tarkastelut
Yksi ta¨ma¨n tutkielman tavoitteista oli selvitta¨a¨ ilmenisiko¨ tuloska¨sittelyn yhteydessa¨
analyyseille ongelmallisia maantieteellisia¨ alueita. Kuten luvun 5.1 tulososiossa todet-
tiin, oli etenkin la¨mpo¨tilan, merenpintapaineen seka¨ tuulen nopeuden osalta huomatta-
vissa suurimpien keskinelio¨virheiden painottuminen Lapin alueelle ja toisaalta LAPS-
analyysin tapauksessa rannikkoalueiden ongelmallisuus. Tuulen nopeuden kohdalla on
havaittu ainakin LAPS-analyysin tapauksessa keskivirheen kasvavan korkeuden funk-
tiona (Hiemstra et al., 2006), mutta myo¨s merenpintapaineelle voidaan olettaa sa-
manlaista selitysta¨; ta¨ma¨ jo senkin vuoksi, etta¨ merenpintapaineiden laskemiseen on
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ka¨ytetty ja¨rjestelmien korkeuksia. Ta¨llo¨in alueet, joissa pinnanvaihteluja on enemma¨n,
ovat alttiimpia eroille havainto- ja mallikorkeuksissa. Erot korkeuksissa taas voivat
herka¨sti johtaa myo¨s suurempiin keskivirheisiin na¨issa¨ pisteissa¨ - varsinkin jos toinen
laskemiseen ka¨ytetta¨va¨ suure eli la¨mpo¨tila-analyysi on na¨illa¨ alueilla myo¨s virheelli-
sempi kuin muualla, kuten on kyse Lapin tapauksessa; myo¨s pohjoisen harvempi ha-
vaintoverkosto voi kasvattaa mallien virheita¨.
Toinen huomio, mika¨ analyysien maantieteellisesta¨ virhejakaumasta tehtiin oli, etta¨
LAPS-analyysin kohdalla merellisilla¨ asemilla analyysivirheet olivat keskima¨a¨rin suu-
rempia kuin maa-asemilla (merenpintapaineella ei kuitenkaan juuri eroa na¨hta¨vissa¨).
Ta¨ta¨ voi selitta¨a¨ se, etta¨ verifioitavissa malleissa on taustalla erilaisia ma¨a¨ritelmia¨ maa-
meri-jakaumalle ja maanka¨yto¨lle; esimerkiksi MEPS-sa¨a¨mallissa (ja ta¨ten sen nowcast-
versiossa) ka¨yteta¨a¨n maanka¨ytto¨ma¨a¨rityksissa¨ ECOCLIMAP-II-tietokantaa, jossa Eu-
roopan alueeseen on kiinnitetty erityishuomiota (Mu¨ller et al., 2017). Analyysien to-
pografia- ja maanka¨ytto¨ma¨a¨ritysten erot voivat olla myo¨s syy siihen, miksi LAPS:n
la¨mpo¨tila- ja kastepisteanalyyseissa on huomattavissa paikallista taipumusta yliennus-
tamiseen (kuvat 5.2cd seka¨ 5.8cd). Ta¨ma¨ liittynee Lapin alueen analyyseihin, silla¨
LAPS-analyysin keskivirheet olivat siella¨ analyyseista suurimpia (kuva 5.3), ja ta¨ta¨
yliarviointia oli havaittavissa va¨hemma¨n Netatmo-vertailussa (kuva 5.11), jossa ylipa¨a¨-
ta¨a¨n Lapin asemat olivat aliedustettuina (kuva A.1). Todenna¨ko¨isesti LAPS ei pysty
aina ratkaisemaan ennustemalleillekin hankalia talvisia inversiotilanteita oikein.
Kokonaisten mittaussarjojen lisa¨ksi ta¨ssa¨ tutkielmassa otettiin tarkasteluun, miten hy-
vin analyysit onnistuivat toisintamaan suureiden havaitun vuorokausivaihtelun. On
kuitenkin huomioitava, etta¨ todellisten vuorokausiminimien -ja maksimien analyyseja
ei pystytty tutkimaan, silla¨ vertailua tehtiin tuntikohtaisia havaintokeskiarvoja vasten,
joihin todelliset, hetkelliset minimit ja maksimit ovat suodattuneet. Lisa¨ksi on muistet-
tava, etta¨ reilua vertailua kokonaisia mittaussarjoja vasten on vaikea suorittaa, koska
a¨a¨riarvosarjojen otoskoko on paljon kokonaisia mittaussarjoja pienempi. La¨mpo¨tilan,
merenpintapaineen ja kastepisteen vuorokausivaihtelut olivat kuitenkin kuvattu tunti-
kohtaisen vaihtelun tapaan hyvin analyyseissa (taulukot 5.1, 5.2, 5.4 ja 5.6), mika¨ ei ole
ylla¨tta¨va¨a¨ ottaen huomioon, etta¨ tutkittavista parametreista¨ na¨iden suureiden vaihte-
lut ovat melko tasaisia ja helposti ennakoitavissa. Selkea¨mma¨t erot olivat huomatta-
vissa tuulen nopeuden ja suhteellisen kosteuden tapauksissa, silla¨ niiden analyyseissa
vuorokausivaihtelu oli toistettu tuntikohtaista vaihtelua paremmin (taulukot 5.3 ja 5.5).
Todenna¨ko¨isesti na¨iden suureiden analyyseissa on kuvattu paremmin vuorokausikoh-
tainen kuin tuntikohtainen vaihtelu siita¨ syysta¨, etta¨ seka¨ suhteellinen kosteuden etta¨
tuulen nopeuden ajalliset muutokset ovat nopeita.
Liitteissa¨ A.1 seka¨ A.2 esitetyt seka¨ kuukausikohtaiset (taulukot A.1-A.5) etta¨ vuo-
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rokaudenaikakohtaiset (taulukko A.6) verifiointitulokset ta¨ydenta¨va¨t kokonaiskuvaa
analyysien kyvykkyydesta¨ Suomen alueella. Ensinna¨kin merenpintapaineen osalta voi-
daan jo todeta, etta¨ kuukaudella tai vuorokaudenajalla ei ollut ta¨ssa¨ tutkimuksessa
suurtakaan merkitysta¨ analyysin onnistumisessa (taulukot A.2 ja A.6). Kuukausikoh-
taisella tasolla huomattavinta oli la¨mpo¨tila- ja kosteusanalyysien kasvaneet keskivir-
heet huhtikuussa (taulukko A.6), mika¨ on voinut johtua sa¨a¨tilanteesta. Ta¨ma¨n vuo-
den huhtikuussa sa¨a¨ oli selkea¨sti tavanomaista la¨mpima¨mpa¨a¨1, mika¨ yhdistettyna¨ lu-
mipeitteen vaikutukseen usein heikenta¨a¨ la¨mpo¨tilan ja kosteuden ennustettavuutta.
Ta¨llo¨in taustakenta¨t ovat voineet olla tavallista virheellisempia¨, mika¨ on voinut heijas-
tua myo¨s analyysien onnistumiseen. Ylipa¨a¨ta¨a¨n kosteusanalyysit onnistuivat paremmin
kesa¨isempina¨ kuukausina, mita¨ tukee myo¨s hajontakuvioiden muodot eli pienempi ha-
jonta alhaisilla RH-arvoilla (kuva 5.6); la¨mpima¨a¨n ilmaan mahtuu enemma¨n kosteutta,
jolloin suhteellinen kosteus on kesa¨lla¨ usein alhaisempi kuin talvella.
Analyysien kosteustulkinnoissa huomattiin enemma¨n ongelmia pa¨ivisin kuin o¨isin, kun
tarkasteltiin keskivirheen suuruutta (taulukko A.3 ja taulukko A.4); lisa¨ksi kosteusa-
nalyyseista kyvykka¨imma¨lla¨ eli LAPS Scand-analyysilla kovin merkitta¨va¨a¨ pa¨iva¨-yo¨
-vaihtelua ei ollut havaittavissa. Suhteellisen kosteuden tapauksessa virheen pienene-
minen o¨isin selittynee silla¨, etta¨ la¨mpo¨tila- ja kastepisteanalyysit ovat keskima¨a¨rin o¨isin
tarkempia (taulukko A.1 ja taulukko A.4), mutta tarkalleen sita¨, miksi la¨mpo¨tila- ja
kastepisteanalyysit olivat virheellisempia¨ pa¨ivisin, on hankala sanoa; erot voivat olla
osin tai la¨hes kokonaan kiinni sattumasta ja havaintojakson sa¨a¨tilanteista. Suhteellisen
kosteuden kohdalla on kuitenkin todettava, etta¨ analyysit selittiva¨t paremmin havai-
tun kosteuden vaihtelun pa¨ivisin kuin o¨isin (erot korrelaatiokertoimissa, taulukko A.3).
Pa¨ivisin la¨mpo¨tila on korkeimmillaan, jolloin suhteellinen kosteuskin on keskima¨a¨rin
alhaisempi pa¨iva¨- kuin yo¨aikaan. Kuten aiemmin todettiin, oli ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ hajonta
pienempa¨a¨ alhaisilla RH-arvoilla, mika¨ voi olla yksi korrelaatioeroa selitta¨va¨ tekija¨.
Tuulen nopeuden suhteen verifiointitulokset olivat paremmat o¨isin kuin pa¨ivisin (tau-
lukko A.5). Pa¨ivisin tuuli on sekoittuneessa rajakerroksessa vaihtelevampaa kuin o¨isin,
mika¨ voi na¨kya¨ kasvavana analyysivirheena¨.
6.2 Vertailu aiempaan tutkimustietoon
Riippumattoman havaintoaineiston puuttuminen vaikeuttaa tulosten suhteuttamista
aikaisempaan aiheesta tehtyyn tutkimukseen, silla¨ niissa¨ analyysitietoa verrataan juu-
rikin riippumattomiin aineistoihin. Hiemstra et al. (2006) tutkimuksessa havaittiin kui-
tenkin hyvin samankaltaisia yhteyksia¨ kuin ta¨ssa¨ tutkimuksessa havaintoaineiston seka¨
1http://www.ilmastokatsaus.fi/2019/05/24/huhtikuun-2019-kuukausikatsaus/; sivulla ka¨yty
11.9.2019
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analyysin va¨lilla¨. La¨mpo¨tilan osalta myo¨s Hiemstra et al. (2006) tutkimuksessa lineaa-
rinen regressioanalyysi tuotti la¨helle 1:1-suoraa vastaavan sovituksen r2-tunnusluvun
ollessa 0.98. Keskivirhe on kuitenkin suurempi heida¨n tutkimuksessaan (1.8◦C) kuin
milla¨a¨n analyysija¨rjestelma¨lla¨ ta¨ssa¨ tutkimuksessa (laskien mukaan myo¨s Netatmo-
vertailun). Samansuuntainen huomio pa¨tee myo¨s kosteudelle seka¨ tuulelle, ja ta¨ma¨ ero
keskivirheissa¨ voi selittya¨ esimerkiksi eroilla aineistojen laadussa, itse ja¨rjestelmissa¨
(tutkimus tehty vuonna 2006) seka¨ otannan laajuudessa; Hiemstra et al. (2006) tutki-
muksessa oli mukana Suomen aluetta suurempi alue suurempine pinnanvaihteluineen.
r2-luvut LAPS-analyysin kosteudelle ja tuulelle ovat Hiemstra et al. (2006) tutkimuk-
sessa taas ta¨ssa¨ ja¨rjestyksessa¨ 0.87 ja 0.52; tuulen nopeuden selkea¨sti heikompi kor-
relaatio voi esimerkiksi johtua juurikin eroista riippumattoman aineiston ja SYNOP-
asemien va¨lilla¨.
Vitali et al. (2008) tutkimuksessa heida¨n havaintonsa la¨mpo¨tilan ja kosteuden analyy-
seista ovat yhteneva¨isia¨ ta¨ma¨n tutkimuksen ja Hiemstra et al. (2006) tulosten kanssa.
Kahdesta suureesta la¨mpo¨tilan osalta tulokset ovat Vitali et al. (2008) tutkimukses-
sa paremmat; r2-luvut ovat n. 0.95 suuruusluokkaa, RMSE-arvot 1-2◦C, ja lineaarinen
sovitus vastaa myo¨s heida¨n raportissaan hyvin 1:1-suoraa. Tuulianalyysin hajontaku-
viossa on selkea¨sti la¨mpo¨tilaa enemma¨n vaihtelua Vitali et al. (2008) raportissa, mika¨
heijastuu myo¨s tunnuslukuihin; r2-luvut ovat 0-0.4 va¨lilla¨ ja RMSE-arvot yli 2 m/s.
Vitali et al. (2008) verifioivat tuloksia vain kahden vertailupisteen osalta, eli otanta
on esimerkiksi Hiemstra et al. (2006) verrattuna paljon pienempi. LAPS-analyyseja on
verifioitu myo¨s Farguell et al. (2016) tutkimuksessa, jossa verrattiin kolmea eri ana-
lyysimallia (yhtena¨ LAPS) la¨mpo¨tilan, kosteuden ja tuulen nopeuden osalta 77 riippu-
mattoman havaintoaseman tietoihin vuonna 2012 Katalonian alueella. RMSE-arvojen
sijaan Farguell et al. (2016) ka¨yttiva¨t raportissaan tunnuslukuna MAE-arvoa (Mean
Absolute Error), joka on vertailukelpoinen RMSE-arvoihin. LAPS-analyysille he ha-
vaitsivat n. 1.7 ◦C, 8.1 % seka¨ 1.3 m/s RMSE-arvoja vastaavat virheet, jotka tukevat
niin ta¨ma¨n tutkimuksen kuin muiden vastaavien tutkimusten havaintoja.
6.3 Tutkimuksen arviointi ja jatkoehdotukset
Ta¨ma¨n tutkielman suurin ansio on se, etta¨ on onnistuttu luomaan kokonaiskatsaus
siihen, miten analyysija¨rjestelma¨t kokonaisuudessaan onnistuvat parametreitta¨in Suo-
men alueella. Tutkimusasetelmien erot huomioon ottaen ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ saadut tulokset
ovat linjassa aikaisempien tutkimusten kanssa ja rohkaisevat erityisesti la¨mpo¨tilan, pai-
neen seka¨ kosteudenkin analyysien ka¨ytto¨o¨n. Ta¨ma¨ on arvokasta tietoa ka¨ytta¨ja¨n eli
Ilmatieteen laitoksen na¨ko¨kulmasta, silla¨ tulevaisuudessa sa¨a¨nennusteiden tuotannossa
automaatio on lisa¨a¨ntyma¨ssa¨ ja niin la¨hituntien kuin kymmenen vuorokauden ennustei-
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den tuotantoprosesseja kehiteta¨a¨n. Ka¨ytta¨ja¨n na¨ko¨kulmasta on hyo¨dyllista¨ myo¨s tieta¨a¨
taustakenta¨lta¨a¨n MEPS-pohjaiseen LAPS-analyysiin siirtymisen tuoneen lisa¨arvoa ai-
nakin kosteusanalyysiin. Lisa¨ksi data-assimilaatio on aiheena hyvin ta¨rkea¨ssa¨ osassa
meteorologian alalla, ja ta¨ma¨n tutkielman kirjallisuuskatsauksena toimiva teoriaosuus
(luku 2) ta¨ydenta¨a¨ hyvin aiempia aihetta ka¨sittelevia¨ tai sivuavia muita suomenkielisia¨
pro gradu-tutkielmia (esim. Iipponen, 2017; Alatalo, 2009; Hakkarainen, 2009).
Riippumattoman havaintoaineiston puuttuminen ja aineiston suuri koko rajoittivat
analyysien keskina¨isen vertailun tekemista¨. Data-analyysi oli myo¨s ta¨ma¨n tyo¨n vaa-
timissa puitteissa rajattava melko yksinkertaiseksi, eli verifioinnissa keskityttiin koko-
naisten malli- ja havaintosarjojen lineaariseen regressioanalyysiin, eika¨ aineistojen tilas-
tollisiin eroihin otettu kantaa. Olisi ollut mielenkiintoista tutkia myo¨s tapaustutkimuk-
sena yksitta¨isten asemien aikasarjoja esimerkiksi hankalalta Lapin alueelta, silla¨ ta¨ma¨
olisi voinut tukea ta¨ta¨ pohdintaosuutta. Lisa¨ksi merenpintapaineen ja kastepisteen ve-
rifiointitulokset riippuivat ta¨ssa¨ tutkimuksessa tietysti ka¨ytetyista¨ kaavoista (luku 4.2);
tapoja laskea kastepiste tai merenpintapaine on useita, ja niiden vertailu olisi voinut
tuoda lisa¨arvoa tutkimukselle. Analyysien uudelleenlaskentaan olisi taas voitu ka¨ytta¨a¨
la¨himma¨n naapurin menetelma¨a¨ hienostuneempia menetelmia¨, mutta la¨himma¨n naa-
purin menetelma¨n havaittiin toimivan tarpeeksi hyvin ta¨ma¨n tutkimuksen tarpeisiin
na¨hden.
Jos ta¨ta¨ tutkimusta haluaisi ta¨sta¨ mittakaavasta laajentaa, voisi olla hyo¨dyllista¨ tutkia
esimerkiksi analyysien keskivirheiden seka¨ korkeuden va¨lista¨ riippuvuutta, ja etenkin
tuulen nopeuden osalta tuloksia voisi verrata Hiemstra et al. (2006) tutkimukseen. Yksi
vaihtoehto olisi myo¨s kera¨ta¨ uutta analyysiaineistoa niin etta¨ analyyseihin syo¨tetta¨vista¨
SYNOP-havainnoista osa ja¨tetta¨isiin aineiston keruun ajaksi syo¨tta¨ma¨tta¨, jolloin data-
analyysin vastejoukkona olisi oikeasti riippumattomia seka¨ laatuvarmistettuja havain-
toja. Ta¨ma¨n tutkimuksen riippumatonta asemavertailua vastaavan verifioinnin tapauk-
sessa on liitteissa¨ mukana kuvia 5.3 seka¨ 5.7 vastaavat kuvat Netatmo-asemavertailulle
(kuva A.1 seka¨ A.2), mutta niista¨ ei ole kovin suurta lisa¨arvoa ajatellen analyysien
keskivirheen suuruutta johtuen hyvin yksinkertaisesta suoritetusta laatutarkastelusta -
todenna¨ko¨isesti suurimmat keskivirheet johtuvat pikemmin itse havaintoaineiston vir-
heellisyydesta¨. Netatmo-asemien tehokas hyo¨dynta¨minen ta¨ssa¨ tutkimuksessa olisi kui-
tenkin vaatinut tutkielman laajuuden kannalta liikaa tyo¨ta¨ ottaen huomioon jo olemas-
saolevan analysoitavan aineiston ma¨a¨ra¨n. Suunnitelmissa on, etta¨ LAPS-ja¨rjestelma¨a¨n
aletaan Ilmatieteen laitoksella syo¨tta¨a¨ Netatmo-kansalaishavaintoja, minka¨ pohjalta
voi tulevaisuudessa la¨htea¨ tekema¨a¨n uutta verifiointia, jos aineiston laatutarkastelusta
pideta¨a¨n hyva¨a¨ huolta.
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7. Yhteenveto
Ilmatieteen laitoksella la¨hihetken ennusteita korjataan hyo¨dynta¨ma¨lla¨ data-assimilaa-
tion avulla tuotettuja pinta-analyyseja. Ta¨ssa¨ tutkielmassa verifioitiin kolmen Ilmatie-
teen laitoksella ka¨ytetta¨va¨n analyysi- ja nowcast-mallin pinta-analyyseja seka¨ SYNOP-
etta¨ Netatmo-havaintoverkostoja vasten. Tarkoituksena oli luoda kokonaiskuva analyy-
sien onnistumisesta la¨mpo¨tilan, paineen, kosteuden ja tuulen analysoinnissa Suomen
alueella lineaarisen regressioanalyysin avulla. Erityisesti la¨mpo¨tilan ja merenpintapai-
neen analyysien havaittiin olevan Suomen alueella laadukkaita; la¨mpo¨tila-analyysien
keskivirhe oli 0.1-0.7◦C ja merenpintapaineen 0.4 hPa tienoilla SYNOP-asemavertailun
mukaan. La¨mpo¨tilasta oli lisa¨ksi ka¨ytetta¨vissa¨ riitta¨va¨n laadukkaita Netatmo-havain-
toja mieleka¨sta¨ verifiointia varten: na¨in epa¨varmempiakin havaintosarjoja vasten la¨m-
po¨tila-analyysien keskivirheen havaittiin vaihtelevan 1.0-1.3◦C va¨lilla¨, mika¨ on linjas-
sa aikaisempien tutkimusten kanssa huomioiden tutkimusasetelmien erot. Kosteus- ja
tuulianalyysien kohdalla hajontaa oli la¨mpo¨tilaa ja painetta enemma¨n, mutta kosteu-
delle seka¨ tuulelle on ominaista voimakas alueellinen ja ajallinen vaihtelu, mika¨ selitta¨a¨
analyysien laatueroja.
Tutkimalla yksitta¨isten havaintopisteiden RMSE-arvoja pystyttiin selvitta¨ma¨a¨n, milla¨
alueilla suurimmat analyysivirheet ilmeneva¨t. Eniten ongelmia havaittiin merellisilla¨
asemilla seka¨ Lapissa. Rannikkoalueilla ongelmia oli eniten LAPS-analyyseilla, mika¨
todenna¨ko¨isesti johtui muista malleista eroavasta maa-merijakauman kuvauksesta; La-
pin alueella analyysien ongelmat liittyiva¨t taas topografian kuvausongelmiin. Analyy-
simallien resoluutio ei aina riita¨ ratkaisemaan Lapin pinnanvaihteluita, ja esimerkiksi
la¨mpo¨tila-analyyseista hienohilaisin METNO-analyysi onnistui siella¨ parhaiten.
Norjan ilmatieteen laitoksen kehitta¨ma¨ analyysija¨rjestelma¨ valikoitui vertailuun var-
sinkin siita¨ syysta¨, etta¨ heida¨n la¨mpo¨tila-analyysissan hyo¨dynneta¨a¨n kansalaishavain-
toja Netatmo-asemien toimittaman datan muodossa. Yksi alkupera¨isista¨ tutkimus-
tarkoituksista oli selvitta¨a¨, parantaako kansalaishavaintojen ka¨ytto¨ analyysin laatua.
Norjalainen METNO-analyysi havaittiin la¨mpo¨tilan osalta tarkimmaksi, mutta var-
sinkaan ilman riippumattomia havaintoja ei kysymykseen pystytty vastaamaan, silla¨
METNO-analyysin paremmuus SYNOP-asemavertailussa voi hyvinkin selittya¨ eroilla
resoluutioissa, assimilaatiomenetelmissa¨ tai syo¨tetyissa¨ havaintoaineistoissa. Jos ana-
40
LUKU 7. YHTEENVETO
lyysija¨rjestelmien suhteen riippumatonta havaintoaineistoa olisi mahdollista saada jos-
sain kohtaa tulevaisuudessa ka¨ytto¨o¨n, voitaisiin ta¨ta¨ kautta analyysija¨rjestelmia¨ verra-
ta paremmin keskena¨a¨n ja esimerkiksi viema¨lla¨ analyysit yhteiseen hilaan vastata ky-
symykseen kansalaishavaintojen hyo¨dysta¨. Nykyisessa¨ muodossa ta¨ma¨n tutkimuksen
tuloksista tulee kuitenkin olemaan jo apua la¨hituntien ennusteiden tuotantoprosessien
parantamisessa Ilmatieteen laitoksella.
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A. Data-analyysin lisa¨tuloksia
A.1 Pa¨iva¨- ja yo¨kohtaiset tulokset
Taulukko A.1: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) la¨mpo¨tilan suhteen eriteltyna¨ pa¨iva¨- ja yo¨arvoihin vertailukohtana 197 suomalaisen pin-
tasa¨a¨aseman havainnot.
r2 (pa¨iva¨) RMSE (pa¨iva¨) r2(yo¨) RMSE (yo¨)
T (METNO) 0.997 0.181 0.997 0.091
T (MNWC) 0.986 0.734 0.983 0.712
T (LAPS Scand) 0.985 0.658 0.974 0.677
T (LAPS Finland) 0.982 0.668 0.978 0.628
Taulukko A.2: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) merenpintapaineen suhteen eriteltyna¨ pa¨iva¨- ja yo¨arvoihin vertailukohtana 197 suomalaisen pin-
tasa¨a¨aseman havainnot.
r2 (pa¨iva¨) RMSE (pa¨iva¨) r2(yo¨) RMSE (yo¨)
P (METNO) 0.998 0.410 0.998 0.389
P (MNWC) 0.998 0.372 0.998 0.380
P (LAPS Scand) 0.998 0.473 0.998 0.412
P (LAPS Finland) 0.997 0.444 0.997 0.456
Taulukko A.3: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) suhteellisen kosteuden suhteen eriteltyna¨ pa¨iva¨- ja yo¨arvoihin vertailukohtana 197 suomalaisen
pintasa¨a¨aseman havainnot.
r2 (pa¨iva¨) RMSE (pa¨iva¨) r2(yo¨) RMSE (yo¨)
RH (METNO) 0.666 9.618 0.464 7.822
RH (MNWC) 0.901 4.357 0.829 4.046
RH (LAPS Scand) 0.919 3.606 0.844 3.419
RH (LAPS Finland) 0.877 4.295 0.796 3.697
47
A.1. PA¨IVA¨- JA YO¨KOHTAISET TULOKSET LIITE A. DATA-ANALYYSIN LISA¨TULOKSIA
Taulukko A.4: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) kastepisteen suhteen eriteltyna¨ pa¨iva¨- ja yo¨arvoihin vertailukohtana 197 suomalaisen pin-
tasa¨a¨aseman havainnot.
r2 (pa¨iva¨) RMSE (pa¨iva¨) r2(yo¨) RMSE (yo¨)
Td (METNO) 0.871 2.213 0.937 1.428
Td (MNWC) 0.974 0.811 0.981 0.711
Td (LAPS Scand) 0.983 0.621 0.977 0.585
Td (LAPS Finland) 0.965 0.834 0.975 0.641
Taulukko A.5: Eri analyysija¨rjestelmien korrelaatiokertoimet ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RM-
SE) tuulen nopeuden suhteen eriteltyna¨ pa¨iva¨- ja yo¨arvoihin vertailukohtana 197 suomalaisen pin-
tasa¨a¨aseman havainnot.
r2 (pa¨iva¨) RMSE (pa¨iva¨) r2(yo¨) RMSE (yo¨)
WS (METNO) 0.679 1.210 0.714 1.115
WS (MNWC) 0.668 1.225 0.694 1.134
WS (LAPS Scand) 0.791 0.913 0.806 0.882
WS (LAPS Finland) 0.800 0.912 0.807 0.876
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A.2 Kuukausittaiset tulokset
Taulukko A.6: Eri analyysija¨rjestelmien r2-luvut ja keskinelio¨virheen nelio¨juuret (RMSE) kuukausit-
tain kaikille havaintosuureille vertailukohtana 197 suomalaisen pintasa¨a¨aseman havainnot.
maaliskuu huhtikuu toukokuu kesa¨kuu
T(METNO) 0.995,0.141 0,988,0.184 0.995,0.076 0.991,0.149
T(MNWC) 0.971,0.658 0.950,0.863 0.973,0.650 0.962,0.723
T(LAPS Scand) 0.935,0.710 0.949,0.751 0.966,0.623 0.956,0.660
T(LAPS Finland) 0.953,0.641 0.940,0.768 0.964,0.588 0.953,0.644
P(METNO) 0.996,0.469 0.997,0.374 0.998,0.370 0.996,0.373
P(MNWC) 0.997,0.445 0.997,0.337 0.999,0.343 0.997,0.352
P(LAPS Scand) 0.997,0.527 0.997,0.402 0.998,0.426 0.996,0.409
P(LAPS Finland) 0.995,0.541 0.993,0.420 0.997,0.421 0.995,0.400
RH(METNO) 0.637,7.407 0.575,12.822 0.681,8.840 0.727,7.472
RH(MNWC) 0.862,4.333 0.850,4.959 0.942,3.383 0.918,3.773
RH(LAPS Scand) 0.879,3.307 0.885,4.106 0.925,3.428 0.911,3.549
RH(LAPS Finland) 0.860,3.392 0.802,5.569 0.896,3.837 0.903,3.584
Td(METNO) 0.929,1.301 0.561,2.793 0.741,1.934 0.781,1.664
Td(MNWC) 0.962,0.808 0.858,0.894 0.970,0.618 0.958,0.682
Td(LAPS Scand) 0.934,0.711 0.929,0.590 0.971,0.560 0.959,0.614
Td(LAPS Finland) 0.949,0.705 0.816,0.705 0.942,0.707 0.951,0.645
WS(METNO) 0.704,1.262 0.726,1.09 0.705,1.127 0.654,1.155
WS(MNWC) 0.686,1.287 0.692,1.135 0.696,1.142 0.655,1.151
WS(LAPS Scand) 0.801,1.016 0.809,0.834 0.814,0.853 0.786,0.855
WS(LAPS Finland) 0.829,0.953 0.784,0.873 0.814,0.866 0.786,0.880
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A.3 Netatmo-vertailu
Kuva A.1: Analyysija¨rjestelmien laskemien suhteellisten kosteuksien keskinelio¨virheen nelio¨juuret
(RMSE) ilmoitettuna jokaiselle mittausjoukossa mukana olleelle la¨mpo¨tilaa havaitsevalle Netatmo-
sa¨a¨asemalle erikseen. Kuvattuna on a) MET Nordic Analysis, b) MEPS-nowcast ja c) LAPS (Skandi-
navia). La¨mpo¨tilahavaintoja on kera¨tty yhteensa¨ 434 asemalla Suomen alueella.
Kuva A.2: Sama kuin kuva A.1 mutta suhteelliselle kosteudelle.
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Kuva A.3: Tilastolliset virheet esitettyna¨ Netatmo-vertailun la¨mpo¨tilalle. Virheet (y-akseli) ovat
esitetty ruutu- ja janakuvioina, joissa mediaani on esitetty punaisen viivan avulla, 25 ja 75-persentiilit
ruutujen ala- ja yla¨rajojen avulla ja maksimit seka¨ minimit janojen avulla; x-akselilla on ka¨ytetyt
analyysija¨rjestelma¨t.
Kuva A.4: Sama kuin kuva 5.11 mutta tuulen nopeudelle.
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Kuva A.5: Sama kuin kuva 5.11 mutta merenpintapaineelle.
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